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RESUMO

Aplicou-se a metodologia de delineamento de misturas combinado com redes
neurais em dois sistemas ceramicos multicomponentes: porcelana elétrica e porcelanato,
contendo numero de matérias-primas similar ao utilizado nas industrias de fabricacdo de
isoladores elétricos e de revestimentos ceramicos, respectivamente.

As matérias-primas industriais disponiveis foram caracterizadas quanto a
composigao quimica e propriedades fisicas, as quais foram utilizadas para o delineamento
de misturas. Apds processamento e obtencédo de propriedades das misturas planejadas,
em laboratério preparado para reproducado de condi¢cdes industriais, efetuou-se analise
pelos métodos de regressdo polinomial e treinamento de redes neurais artificiais. A
capacidade preditiva dos dois métodos de analise foi avaliada com experimentos de
verificagao a partir de misturas néo contidas no planejamento inicial.

No sistema “porcelana elétrica” modelos polinomiais de segunda ordem ajustaram-
se para relagao entre teor de matérias-primas e propriedades finais das misturas, havendo
melhor capacidade preditiva das redes neurais em comparagdo aos modelos resultantes
da regressao polinomial. No sistema “porcelanato”, modelos lineares ajustaram-se bem
para relagao entre variaveis de entrada e saida, assim como as redes neurais, as quais
apresentam menor desvio padrdo ao prever propriedades a partir de entradas néo
contidas no planejamento.

De maneira geral, as RNAs “aprendem” a relagao entre o teor das matérias-primas
e as propriedades finais das misturas ceramicas tradicionais, independente do grau da
funcdo que a descreve e do numero de matérias-primas envolvidas, podendo ser

utilizadas para prever propriedades de misturas n&o contidas no treinamento.



ABSTRACT

Artificial neural networks were applied to the prediction of properties of two
multicomponent ceramic systems: electrical porcelain and porcelain stoneware. Design of
mixture experiments was carried out to provide data for artificial neural networks, based on
the number of raw materials commonly used in ceramic industries of electrical insulators
and floor tiles, respectively.

Physical and chemical properties were determined for available raw materials, which
were used in the design of mixture experiments. Designed mixtures were processed in
laboratory according to an industrial approach. After reaching the properties of the
designed ceramic mixtures, data analyses were performed by linear regression and
artificial neural networks. The predictive ability of both data analysis methods was
evaluated by verification experiments.

In the electrical porcelain system, second order polynomial model fitted the relation
between the raw materials content and final properties of mixtures. Artificial neural
networks were successfully used for prediction of properties, compared with polinomial
regression. In the floor tile system, linearity was achieved for the relation between raw
materials content and final properties. Artificial neural networks were successful too and
provided lower standard deviation compared to the fitted linear model.

Artificial neural networks “learn” the relationship between raw materials content and
ceramic mixture properties, independently of the number of raw materials used and the

mathematical model that describes this relationship.



1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de ceramicas multicomponentes € uma atividade que visa a
atender requisitos de projeto de bens de consumo e componentes de engenharia em
geral, sob condi¢cbes de processo determinadas pelos recursos industriais disponiveis. Tal
desenvolvimento pode ser efetuado através de séries de experimentos que possuem
como entrada diversas formulacdes de misturas de matérias-primas ceradmicas naturais e,
como saida, sdo observadas as propriedades das misturas, testadas frente a um
processamento que configura a condigdo de contorno para os experimentos.

Atualmente a metodologia de desenvolvimento de misturas ceramicas € realizada
no meio industrial com base na simples modificagdes na formulacdo de composicéo e
observagao das consequéncias durante um determinado periodo de processo produtivo.
Tal procedimento pode ser chamado de “causa e efeito” ou “tentativa e erro”. Em centros
de pesquisa e desenvolvimento, tem sido utilizada a técnica de delineamento experimental

e analise por regressdo polinomial '

para se desenvolver e otimizar propriedades. O
sucesso do desenvolvimento atual € devido a estas técnicas, porém encontram-se
dificuldades de ajuste em casos mais proximos a realidade industrial, onde se trabalham
com um numero elevado de matérias-primas e quando as relagdes com as propriedades
de estudo ndo sdo lineares. Esta dificuldade concentra-se na grande quantidade de
experimentos necessarios em delineamentos de experimentos onde ocorrem relagdes nao
lineares, pois € obrigatoério um conjunto de dados condizente com o sistema de equacdes
a ser resolvido neste método, desta forma consumindo periodos prolongados em
comparacao ao tempo disponivel para desenvolvimento industrial.

Em uma rede neural artificial (RNA) ocorre ajuste dos coeficientes de um polinémio
de muitos termos por um algoritmo de treinamento. Trabalhos que relatam aplicagdes para
redes neurais artificiais e materiais metalicos®®™"" | poliméricos!">", compdsitos!'®'® e
ceramicos "2 tém mostrado um caminho promissor para o desenvolvimento de novos
materiais e para constituicdo de uma ferramenta utilizada para efetuar predicdo de

comportamento.



O processo de construgao de uma Rede Neural Artificial (RNA) pode ser efetuado
via software de programagdo computacional. O conjunto de dados resultantes de
experimentos pode ser dividido em dois grupos:

e Treino: primeiros dados apresentados a rede para que ocorra
“aprendizagem” da relagao entre teor de matérias-primas e propriedades das
misturas;

e Validacéo: verificacdo da capacidade preditiva da rede.

Uma rede treinada corretamente € capaz de generalizar a relagao entre as variaveis
apresentadas possibilitando sua utilizacdo para previsdo de saidas a partir de entradas
nao contidas no processo de treinamento da rede.

E necessario que haja dados suficientes para se efetuar o processo de criagdo de
uma rede, porém ainda ndo se tem regras bem definidas para quantificagdo deste numero
de dados. Um método de analise e predicao de dados pode ser empregado em nivel de
desenvolvimento industrial caso as respostas sejam rapidas, precisas e econOmicas. A
partir deste pressuposto, pode-se utilizar a técnica de projeto de experimentos para
organizar os dados de entrada de forma rapida e econémica e efetuar a analise e predicao
com precisao através de RNAs, caso a generalizagdo corresponda a baixo erro de

previsao.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € obter redes neurais artificiais treinadas para
experimentos de mistura projetados, bem como avaliar seu desempenho para predicdo de
propriedades de ceramicas multicomponentes de sistemas diferentes, obtidas a partir de
um numero de matérias-primas semelhante ao que se utiliza atualmente na industria
brasileira.

E objetivo especificos do trabalho:

e avaliar a capacidade preditiva através de experimentos de verificacdo da
resposta das redes adequadas a cerdmicas multicomponentes,

especificamente a formulagdes de isoladores elétricos e de porcelanato.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Ceramicas multicomponentes

As ceramicas multicomponentes mais conhecidas sdo ceramicas triaxiais, eleitas
para serem objeto de pesquisa deste trabalho, sdo materiais compostos principalmente
pela mistura inicial de materiais particulados de trés grupos caracteristicos 23: fundente,
plastico e carga (estrutural, inerte ou refrataria) conforme ilustrado na Figura 1°!, onde a
argila é classificada como plastica, a silica como estrutural e o feldspato como fundente.
Grande parte das ceramicas triaxiais comercialmente disponiveis estdo representadas

neste campo composicional.

Cerér_ni_ca_ pranca Silica Porcelana
semivitrificada \ //\\ elétrica
Porcelana dura ”\,x - — Ladrilho
Cerdmica — -/ / / —Tipo parian
SN /

branca A\ X N /Y /[ Porcelana
vitrificada A/ ] -
. \ dentaria
i M,

Azulejo X

Argila Feldspato
Figura 1 Composicdes de ceramicas triaxiais comerciais ?°!.

Outra  representacdo composicional de ceramicas  multicomponentes,
comercialmente disponiveis, pode ser observada na Figura 2 271 a qual apresenta também
algumas fases cristalinas comumente encontradas nos corpos obtidos a partir destes

materiais.
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—

CORIN

-

DON

ST
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Figura 2 Composicdes triaxiais sobre um diagrama de fases silica-leucita-mulita *”.

A obtencao de produtos ceramicos multicomponentes deve passar obrigatoriamente
por etapas de conformacao e tratamento térmico, onde os materiais fundentes conferem
fluxo viscoso durante o processamento térmico da mistura, consequientemente
proporcionando densificagao e eliminagéo parcial de porosidade. Fundentes empregados
comumente no meio industrial sdo os feldspatos rochosos, definidos como minerais
naturais compostos em sua maioria por aluminosilicatos de potassio, sédio e calcio,
servindo de fonte de SiO,, Al,O3 e 6xidos de metais alcalinos e alcalino-terrosos para as
misturas ceramicas. A denominagao e formula composicional dos feldspatos mais comuns

sao apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 Feldspatos comuns para industria ceramica %%,

Denominacao Formula
Ortoclasio K20.A|203.68i02
Albita NazO.AI203.68i02
Anortita Ca0.Al,03.2Si0O,




Os materiais refratarios, ou estruturais, conferem principalmente estabilidade
dimensional ao corpo formado pela mistura, durante todo o processamento, além de
serem o0s principais contribuintes para manter elevadas as propriedades mecanicas finais,
sendo exemplo destes materiais a alumina (6xido de aluminio - Al,O3) e a silica (6xido de
silicio - SiOy).

Finalmente, os materiais plasticos conferem “plasticidade”, ou seja, a capacidade de
deformacao permanente induzida por aplicagdo de tensdo mecanica a um corpo sem que

ocorra ruptura 2%

, durante etapas de conformacdo da mistura. Os materiais plasticos
naturais mais comuns sao as argilas. O termo argila refere-se a um material natural de
textura terrosa e baixa granulometria, que desenvolve plasticidade quando misturado com
uma quantidade limitada de agua P%. Tal plasticidade deve-se ao fato dos minerais
argilosos serem organizados em camadas em niveis microscopicos, as quais sao
susceptiveis ao movimento relativo induzido por tensdo mecanica quando ha lubrificacdo
aquosa entre elas *°.
Ainda as argilas podem ser classificadas quanto ao principal argilomineral em
[29,30,31]:
e Argilas Cauliniticas: compostas principalmente pelo mineral caulinita
(Alx(Si,05)(OH)4), misturado ao quartzo, podendo haver compostos
organicos e baixos teores de 6xidos de Fe. Apresenta baixa fusibilidade e
baixa plasticidade em comparagéao as outras classes de argila;
e Argilas lliticas: Compostas principalmente pelo mineral ilita (Al,xMgxKix-
y(Si15.4Alg 5+yO5)2(OH)2) misturado ao quartzo, podendo haver compostos
organicos e baixos teores de oxidos de Fe. Apresenta média fusibilidade e
meédia plasticidade em comparagao as outras classes de argila;
e Bentonitas: compostas principalmente pelo mineral montmorilonita
(Al 67Nap 33MQgo.33)(Si205)2(OH)2) misturado ao quartzo, podendo haver
compostos organicos e baixos teores de Oxidos de Fe. Apresenta elevada
fusibilidade e elevada plasticidade em comparagdo as outras classes de

argila.



Podem-se classificar as ceramicas multicomponentes de acordo com o processo de

conformacgéo plastica ao qual sao submetidas. Dentre estes processos vale ressaltar:

Prensagem uniaxial: A mistura granulada é acondicionada em uma cavidade
e submetida a compactacéo uniaxial por intermédio de pungdes. A industria
de pavimento e revestimento ceramico utiliza este processo de conformacgao
para fabricacdo de seus produtos. Pavimento e revestimento cerdmicos séo
pecas constituidas normalmente por um suporte, de natureza argilosa e
porosidade variada, com ou sem recobrimento de natureza essencialmente
vitrea P2, Apresentam aplicacdes no recobrimento de pisos e paredes,

interiores ou exteriores.

Extrusao: A conformacédo de corpos ceramicos por extrusdo é definida pela
indugdo da passagem de um material plastico coesivo (pasta ceramica)

291 A industria ceramica de

através de um orificio de uma matriz rigida
lougas de mesa e de isoladores elétricos utiliza este processo de fabricagéo
para obtencdo de seus produtos, como etapa intermediaria ou final de

conformacao.

Colagem: também conhecido por “slip casting”, este processo baseia-se no
preenchimento de moldes porosos pela mistura em suspensao geralmente
aquosa P® A industria de loucgas sanitarias faz uso deste processo de

conformacéao para obtencao de seus produtos.

2.2 Porcelana: composicdes e propriedades

O termo “porcelana” pode ser definido como um tipo de ceramica vitrea branca. Na

Inglaterra o termo € definido a partir da composigdo: um corpo vitreo branco formado a

partir de uma massa feldspatica (origem na porcelana de mesa da Europa ocidental

contendo 50% de caulim, 25% de quartzo e 25% de feldspato). Nos Estados Unidos o



termo é definido a partir da aplicagdo: um corpo branco ceramico vitreo esmaltado ou néo,
de uso técnico, p.ex. porcelana elétrica e porcelana quimica. ?°!

O termo “porcelana” pode incluir em sua definicdo a propriedade de porosidade
aberta nula, ou absorgao de agua nula, ou permeabilidade nula, conforme encontrado em
normas técnicas para produtos porcelanicos 28 39401,

Duas porcelanas foram eleitas para serem objeto de estudo neste trabalho:
porcelana para isoladores elétricos e porcelana para pavimento do tipo porcelanato. As

quais sao apresentadas de acordo com a definicdo, composigao e propriedades.

2.2.1 Porcelana elétrica

Porcelana para isoladores elétricos, ou simplesmente “porcelana elétrica”, € um
termo designado para representar uma porcelana fabricada para aplicagbes onde se
requer principalmente isolamento elétrico ?%1. Também pode ser definida como um material
inorganico, conformado antes da queima, o qual possui como principais constituintes
silicatos policristalinos, alumino-silicatos, titanatos, ou éxidos 2.

As porcelanas elétricas sao classificadas quanto a composicdo e propriedades
mecanicas em trés grupost®:

e C110 — Porcelana silicosa.
e (C120 — Porcelana aluminosa de resisténcia padrao;
e (130 — Porcelana aluminosa de alta resisténcia;

Nas Tabelas 2 e 3 apresentam-se composicoes tipicas e propriedades para estas
porcelanas, respectivamente. Observa-se uma relagao diretamente proporcional entre teor
de alumina e resisténcia mecanica, a qual € uma propriedade que merece atengao em
detrimento as solicitagdes mecanicas impostas a grupos de isoladores elétricos especiais

para alta tensdo B4 (> 138 kV).



Tabela 2 Composicdes tipicas de porcelanas elétricas. Valores expressos em % massa.

Componente C100 C120 | C130
Quartzo 30 81 | 20 [® -
Argila 18 11 | 25120 10 — 20 2]
Caulim 22 1281 | 91 28] 10 - 20 44

Granito 15 (28] - -
Feldspato | 15[% | 34 [°] 15 - 25 1#4]
Alumina - - 30-40 %4

Tabela 3 Principais propriedades de porcelanas elétricas 8.

Propriedade C100 | C120 | C130
Porosidade aberta (%vol.) 0,0 0,0 0,0
Densidade (g/cm®) 22 | 23 | 25

Resisténcia a flexdo (MPa) 50 90 140
Resisténcia elétrica (kV/mm) | 20 20 20

2.2.2 Porcelanato

Pavimento ceramico da classe porcelanato, ou simplesmente “porcelanato”, € um
termo designado para representar uma placa de porcelana, ou pavimento de porcelana
que é geralmente obtido pela prensagem de determinada mistura em po, resultando em
uma placa densa, fina, plana e impermeavel 8.

Mais estritamente, o porcelanato pode ser definido como uma placa porceléanica
plana e delgada, de permeabilidade nula, de cor variada, esmaltada ou nao, polida ou nao,
obtida apos tratamento térmico (ciclo < 1 hora; temperatura ~ 1235°C) e pela prensagem
de misturas de argilas, caulins, feldspatos e outros materiais inorganicos em pequenas
quantidades 3!,

Composicdes tipicas de porcelanato s&o apresentadas na Tabela 4 e na Figura 3.

As suas principais propriedades sao apresentadas na Tabela 5.
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Figura 3 Composicdo de porcelanato no diagrama silica-caulinita-quartzo®?.

Tabela 4 Composigdes tipicas de porcelanato. Valores expressos em % massa.

Componente Porcelanato
Caulim | 271 151
Argila 2911 | 351

Feldspato | 331 | 301
Silica 11291 [ 19,75 ¥
talco - 0,25 3

Tabela 5 Principais propriedades de porcelanato *°.

Propriedade Porcelanato
Absorcao de agua (%) <0,5
Resisténcia a flexdo (MPa) 35
Resisténcia & abrasdo (mm°) <175
Resisténcia ao manchamento (atributo) >3

11



2.3 Projeto e analise de experimentos

Experimentos podem ser definidos como testes ou séries de testes os quais se
caracterizam por efetuar mudangas nas variaveis de entrada de um processo ou sistema,
para que sejam identificadas as razdes pelas quais ocorrem modificagdes nas variaveis de
resposta 4.

Um processo ou sistema pode ser representado pelo modelo da Figura 4, onde se
visualiza o processo como sendo a combinacdo de operagcbes, maquinas, métodos,
pessoas e outras fontes que transformam algumas entradas em saidas que contém uma
ou mais variaveis de resposta. Algumas variaveis representadas por Xi, Xz, Xs... Xp sdo
controlaveis (ex.: pressao de compactacdo, propriedades de materiais, etc.), enquanto
outras variaveis Z4, Z, Zs.... Zy s&o incontrolaveis (ex.: condi¢cdes climaticas naturais). Os
objetivos de um experimento devem incluir:

o Determinacao das variaveis que mais influenciam as respostas;

o Determinacao da influéncia das entradas sobre as saidas, para que as saidas

correspondam a valores desejados;

o Determinacdo da influéncia das entradas sobre as saidas, para que a

variabilidade das respostas seja minima;

o Determinacao da influéncia das entradas sobre as saidas, para que os efeitos

das variaveis incontrolaveis Zq4 sejam minimizados.

Ao transportar estes conceitos ao desenvolvimento de materiais ceramicos
facilmente observa-se que se podem colocar variaveis de mistura como entradas e

observar as propriedades finais destas misturas depois de determinados processamentos.

12



Fatores controlaveis
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Entrada Saida
—_— Processo — e

1]

2y = 7

Fatores incontrolaveis

Figura 4 Modelo genérico de um processo ou sistema 4.

Projetos de experimentos podem ser elaborados em duas situagdes principais: uma
onde as variaveis de controle sdo independentes e continuas (ex.: temperatura de queima,

pressdo de compactagédo, etc.) e outra onde ha dependéncia entre as variaveis de
controle, como no caso de misturas (XX1,X2..X; = 1, onde X; é a fracdo de um dado

componente constituinte sendo 0 < X;< 1).

Para a primeira situagao normalmente se utilizam projetos fatoriais completos ou
projetos fatoriais fracionados, onde as variaveis de controle sdo colocadas na entrada do
processo em niveis diferentes independentemente. A Figura 5 apresenta uma ilustragao
do espaco amostral a respeito de um projeto fatorial completo para duas variaveis de

entrada, constituindo quatro pontos experimentais a serem testados.

13



Fator A

Fator B
Figura 5 Experimento fatorial de dois fatores. Dois niveis para cada fator.4.

i Xy

My

Figura 6 Simplex com trés fatores ou componentes!*’!.

Para a segunda situagao, utiliza-se delineamento de misturas onde o espacgo
amostral deve obedecer a relagdo entre os constituintes, o qual é denominado projeto
Simplex quando se tem trés componentes. A Figura 6 ilustra um espago amostral para o
projeto Simplex. Pontos experimentais sdo escolhidos de acordo com o objetivo de cada
experimento, por exemplo, pode-se excluir um ponto ao centro do triangulo (Figura 6) e
obter um experimento que nao leva em conta a interagcdo de todos os componentes
envolvidos, ao contrario, pode-se utilizar um ponto ao centro do tridngulo (Figura 6),
caracterizando um projeto Simplex Centroide.
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Atualmente os softwares computacionais 4]

desenvolvidos para projeto de
experimentos contam com algoritmos (D-optimal ) préprios para escolha de pontos
experimentais distribuidos em regides de interesse definidas em qualquer espacgo
amostral, ou seja, independentemente do numero de componentes constituintes de uma
mistura.

Apos realizacao dos testes pode-se definir a relagcao entre as variaveis de controle e
os resultados experimentais através de regressao polinomial, onde primeiramente verifica-
se 0 ajuste de um polinbmio aos dados para posteriormente utiliza-lo para realizar
previsdes de respostas nao contidas no conjunto de testes.

A verificacdo do ajuste de um polindmio a um conjunto de dados pode ser expressa
em fungdo da diferenga existente entre um valor predito pelo polinbmio e um resultado
experimental, ou seja, em fungdo do erro, ou de parametros relacionados com o erro.
Desta forma, a qualidade do ajuste é inversamente proporcional ao erro, que

primariamente pode ser dado pela Equacao 1.

onde ecorresponde ao erro, y representa o valor da resposta experimental e y

representa o valor predito pelo polinbmio.

A Figura 7 ¥ jlustra os resultados de um experimento representados pela relagéo
entre respostas e variaveis de controle, os quais sao ajustados por um modelo polinomial.
O erro atribuido ao ajuste também é apresentado em funcdo da diferenca existente entre

os resultados experimentais e o modelo proposto.
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Figura 7 1 — a) Modelo linear de valor médio constante. b) Modelo linear com inclinagéo
tendendo a aproximagéo dos pontos. ¢) Erros ao representar os dados pelo modelo linear
constante. d) Erros ao representar os dados pelo modelo linear inclinado.

Para um conjunto de dados qualquer, que expresse uma relagao entre respostas e
variaveis de controle, ajustados por um modelo qualquer, o erro pode ser analisado

através do erro médio quadratico (EMQ) obtido pela Equacao 2.

onde vy, — Y, representa o erro da equagdo 1 para cada ponto i no conjunto de n

pontos. N representa o numero de observagdes e v o numero de tratamentos.

Os termos de um polinbmio podem ser determinados através da técnica de minimos

quadrados, a qual define um termo a partir de um parametro estimadorﬁ, obtido pela
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operagao matricial dos parametros que compdem um experimento conforme apresentado

na Equacéo 3.
B=(X"X)"X"y (3)

onde X representa a matriz composta pelas variaveis de controle e Yy pelas

respostas.

E usual analisar a significancia de um modelo, ou termos de um modelo, polinomial
através do teste estatistico denominado analise de variancia (ANOVA) ou simplesmente
teste F. Testam-se duas hipoteses:

Ho: B =0,..0, =0 (Hipotese nula: todos os termos sao nulos)

H,:B;#0 (Hipdtese alternativa: pelo menos 1 termo é diferente de 0)

E fundamental a rejeicéo de H, para que um polinémio, ou termo de polinémio, seja
significante e faga sentido utiliza-lo para ajustar o modelo aos dados. A estatistica do teste

é obtida por F, conforme apresentado na Equacéo 4.

S8, /(p-1)

B SSe /(n_ p) @

onde prepresenta o numero de paréametros do modelo; n é o numero de
observagdes; SS; € o erro quadratico atribuido ao modelo e SS. é erro quadratico obtido a

partir do erro da Equagédo 1. As Equacdes 5 e 6 apresentam SS, eSS, .

(3] ©
n

SSg=p8'X"y-

17



Para julgar se um modelo bem representa um conjunto de dados é usual o avaliar
um termo definido pela propor¢ao da variabilidade de um modelo em relagdo aos dados
ajustados. Denomina-se por coeficiente de determinagcao multipla, ou simplesmente R% o
qual varia entre 0 e 1, sendo desejavel o valor 1, que representa 6timo ajuste do modelo

aos dados. R? é obtido conforme apresentado na Equacao 7.

_ Sy _,_SS.

RZ
SS; SS; (7)

onde SS; € o erro quadratico total, obtido conforme apresentado na Equagéo 8.

n 2
§:yij (8)
SST — yl y _ i=1
n

Um modelo polinomial pode ser usado com seguranga caso seus termos e ele
proprio sejam significantes e R? seja muito préximo de 1. E importante relatar que ha uma
relagcao diretamente proporcional entre o numero de dados experimentais e o grau de um
polinémio, por exemplo, em um experimento com mistura de 7 componentes € necessario
no minimo 7 pontos experimentais para ajuste de um modelo linear e 28 pontos
experimentais para ajuste de um modelo quadratico. Logo, obter o melhor modelo com o
menor numero de pontos experimentais configura a situagdo mais rapida e econdmica

para execug¢ao de um experimento.

2.4 Redes neurais artificiais

No decorrer da exploracdo do sistema nervoso humano foi possivel interpretar e
modelar o funcionamento do cérebro, sendo definido de uma forma resumida como um
computador altamente complexo, nao-linear e paralelo, composto por uma organizagéo de
unidades constituintes conhecidas por neurbnios e capaz de realizar certos

processamentos de forma muito rapida.
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De um ponto de vista historico, as referéncias bibliograficas disponiveis destacam
um trabalho publicado por McCulloch e Pitts (1943), o qual continha a primeira descricao
de um modelo de neurénio artificial que por sua vez era um dispositivo binario, onde sua
saida poderia ser “tudo ou nada’ e dependia da soma ponderada de suas entradas

excitatorias ou inibitérias, conforme ilustrado na Figura 8.

Entrada excitataria

Saida

Entrada inibitdria Soma

ponderada

Figura 8 Representacdo do Neurénio de McCulloch e Pitts!?.

McCulloch e Pitts propuseram que “a inteligéncia € equivalente ao calculo de
predicados que por sua vez pode ser implementado por fungdes booleanas. Por outro
lado, o sistema nervoso € composto de redes de neurénios com a capacidade basica de
implementar estas fungbes. Assim, a ligacao entre inteligéncia e atividade nervosa fica
estabelecida de forma cientifica.” *®!

Com a inspiragdo deste trabalho pioneiro, outros autores puderam dar continuidade
ao desenvolvimento e aplicagao dos modelos de “inteligéncia artificial” baseados em redes
neurais. Atualmente a descricido destes modelos esta bem estabelecida %! e define uma
rede neural artificial como um processador paralelamente distribuido constituido de
unidades de processamento simples, que tém a propensdo natural para armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso. Uma rede neural artificial se
assemelha ao cérebro em dois aspectos:

e O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem;

e Forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao

utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.
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Para entender o funcionamento de uma rede neural, € imprescindivel conhecer o

modelo mais aceito de sua unidade de processamento, o qual esta ilustrado na Figura 9.

Bias
— bk
X —— Wy B 1
My )
Sinais de | Ay —— Wi @ g b Sa;;{:ia
Entrada : ]
: Juncéo Fungio de
Am — Wy, aditiva Ativagao
Fesos
sinapticos

Figura 9 Modelo de um neurénio artificial 1.

Uma entrada X; conectada ao neurdnio k € multiplicada por seu peso sinaptico W;.
A juncdo aditiva 2 é conhecida como um combinador linear, a qual efetua um somatério

das entradas ponderadas pelas respectivas sinapses, resultando em um potencial de
ativagao vk , que constitui a entrada da fungdo de ativagdo ou fungao restritiva @, pois
restringe a saida do neurénio em um valor finito tipicamente normalizado contido no
intervalo [0, 1] ou alternativamente [-1,1].

O valor Bias by, pode ser aplicado externamente, o qual possui o efeito de aumentar
ou diminuir a entrada da fungao de ativagao.

De modo analitico pode-se descrever um neurdnio artificial com o par de equacdes:

U, = ,—Z_;‘ijxj ©)
e
Y = @(u, +b,) (10)

onde X; sdo os sinais de entrada; Wy; sédo pesos sinapticos do neurénio k; ux € a
saida do combinador linear; by € o bias, analogo ao coeficiente linear de uma funcéo

linear. Ressalta-se que a soma de ux e by pode ser substituida por um termo conhecido
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por potencial de ativacdo vk ; @ é a funcdo de ativagdo; e yx é o sinal de saida do
neurdnio.

Exemplos de fungdes de ativacdo estdo apresentados na Figura 10. Ressalta-se
novamente que estas fungbes devem apenas restringir a saida do neurbénio em um
intervalo finito normalizado. A funcéo de ativagao implementada por McCulloch e Pitts em
um neuronio artificial € conhecida por fungao de limiar a qual limita a saida de um neurénio

apenas em duas possibilidades, “tudo ou nada” compreendido em 0 ou 1.

1.0 5
05
DE_ b (v) { 158 v,20
ooy 20T O (v) =
D (v T & V<0
0.4 0 se Vy
024
0 T 1T T 1T 1T T T 1T 171
-2 -1 1] 1 2
10+
087 il V= +05
05 D vy = v, +05=V =-0458
D) - b D (v) { k
04 a, Vi=-05
02+
0 1T T T 1T 17T 17T 1T T 7171
2 -1 0 1 2
1.0+
0.8
05 oy
D (v) A = Ov)= —
04 T+exp(-aV)
0,2 -
a T T T T 7T 17T 17T 17T 17T 171
2 -1 1] 1 2

Figura 10 Funcdes de ativagdo. (a) Limiar, (b) Linear por partes e (c) Sigmoide®*®.
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Ao se conectar conjuntos de neurdnios, ou melhor, camadas de neurdnios, pode se
construir uma rede neural artificial, onde a saida de um neurénio configura a entrada de
outro, como exemplificado na Figura 11. Infinitas combinagdes podem configurar a
arquitetura de uma rede neural, porém ainda ndo se tém regras exatas que relacionam a

arquitetura e a aplicacdo de uma rede.

: O O
: O O O
Saidas
: O O O
Carmada de
gaida
. o O
Carmada de Carmadas
Entrada ocultas

Figura 11 llustragdo de uma rede neural completamente conectada*®.

2.4.1 Aprendizagem de Redes Neurais Artificiais

A propriedade mais importante das redes neurais artificiais € a capacidade de
aprender a partir do ambiente em que esta inserida e melhorar seu desempenho através
da aprendizagem. A rede aprende sobre seu ambiente através da alteracdo de seus
parametros livres (pesos e bias), realizada por um processo iterativo.

Define-se “aprendizagem”, no contexto aplicavel a redes neurais artificiais, como o

processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sao ajustados através de um
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processo de estimulagcdo pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de
aprendizagem é determinado pela maneira que ocorre a modificagdo dos parametros.

Conjuntos de regras bem definidas para execugao da aprendizagem sao chamados
de algoritmos de aprendizagem. Quando se usam redes neurais como aproximadores de
fungdes, utilizam-se algoritmos baseados na correcédo de erro para o processo de
aprendizagem.

No treinamento de uma rede, apresentam-se dados que representam o ambiente
em que a rede esta inserida, por exemplo, formulagdes ceramicas e suas respectivas
propriedades. O algoritmo de aprendizagem deve ajustar os parametros livres da rede
para que o erro quadratico total (Equacédo 11), entre as saidas previstas pela rede e os
dados de treinamento, analogo ao erro da Equacgao 1, seja minimizado.

& = Z(y(n) ‘S<n>)2 (11)

onde y é uma saida desejada representada por um resultado experimental e s é

uma saida da rede.

v 7 y
Wij J d(v) S M
X1 Owe O »O > O O
€(2)
w.
P w Vk o(v)  SE Y
X2 »O » O JON O
w e$(n)
Vn S Y(n)
nk d(v) (n) oy
Xn Wnn VO Ll O L O‘ O

Figura 12 Obtengao do erro.

O erro quadratico total (er)) € minimizado em fungéo dos valores assumidos pelos
pesos (w). Logo, define-se que o erro € uma fungéo dos pesos. Um algoritmo de corre¢ao
de erro, atua na situagdo em que os valores X e y sdo mantidos constantes, alterando os
valores w através de um processo iterativo que considera o gradiente descendente da

funcdo erro. As iteracbes sdo compostas por dois passos: alimentacdo em adiante
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(esquerda para direita na Figura 12), onde os erros sao obtidos; e retro-propagacao do
erro (direita para esquerda na Figura 12), onde os pesos sao ajustados conforme a regra
da Equacéao 12.

W, =W, —77@ Equacgao 12

oW

onde wi+1 € 0 NOVO peso; w; & o peso atual, 77 € a constante de aprendizagem e -

Oelow é o gradiente descendente da fungéo erro.

O numero de iteragcbes aumenta até que o erro seja minimo. Neste ponto a rede
esta treinada e definem-se os valores w que sao apropriados para relacionar os dados x e
y.

A matriz de pesos € armazenada e utilizada quando se deseja obter um valor y a
partir de um valor x ndo contido no processo de treinamento.

Algoritmos que fazem uso da Equacao 12 sao classificados como transformadores
de primeira ordem, em fungédo da derivagdo da fungéo erro ser de primeira ordem (ex.:
algoritmo back propagation). Atualmente pode-se incluir mais dois termos no lugar de n na
Equacao 12: uma constante A e um termo com a derivada de segunda ordem da fungao
erro. Um algoritmo de segunda ordem (ex.:algoritmo de Levenberg-Marquardt %) tem
sucesso ao encontrar mais rapidamente o minimo global da fungao erro em comparagao a
algoritmos de primeira ordem.

Desta forma, define-se que o conhecimento de uma rede neural esta armazenado
na matriz de pesos, estando disponivel para prever respostas (y) a partir de entradas (x)
nao contidas no treinamento.

Ao apresentar um conjunto de dados experimentais, obtidos pelo planejamento de
experimentos com misturas ceramicas, durante o treinamento de uma rede neural, pode-
se avaliar a capacidade preditiva da mesma através de R? e do erro em prever as

propriedades de misturas ndao apresentadas durante o treinamento.
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3. MATERIAIS E METODOS

Os experimentos foram realizados nos laboratérios da empresa T-cota Engenharia
de Materiais Ceramicos, situada em Tijucas — SC, onde a reprodugdo das etapas de
fabricacao industrial para cada sistema ocorreu em escala reduzida. As etapas executadas

no trabalho ocorreram de forma sequencial conforme fluxograma da Figura 13.

Selecao dos sistemas e matérias-primas

Caracterizacado das matérias-primas

Planejamento experimental

Processamento das misturas planejadas

Determinagéao das propriedades

Analise dos dados

Regresséo linear

Treinamento das redes neurais artificiais

Verificagao da capacidade preditiva das redes e modelos lineares

Comparacgéo do uso das redes para dois sistemas

Figura 13 Fluxograma das etapas do trabalho.
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3.1 Selecéo e caracterizacdo das matérias-primas

As matérias-primas foram selecionadas e obtidas em duas empresas brasileiras do
setor industrial ceramico. Foram selecionadas todas as matérias-primas disponiveis em
linha de produgdo no ano de 2007, destinadas a composi¢cdo de massas das empresas
consultadas.

A fim de preservar informacgdes industriais, as matérias-primas foram identificadas
por cédigos definidos pela fungdo que exercem nas misturas: “F” para fundente, “R” para
refratario e “P” para plastico. Apresentam-se pela descricao das principais caracteristicas,
conforme Tabela 6.

Tabela 6 Materiais empregados para os sistemas.

Sistema Codigo Descricao
I-F1 Rocha com elevado teor de feldspato potassico
I-R1 Alumina 99,9%
I-P1 Argila ilitica de baixa fusibilidade

Porcelana I-P2 Argila ilitica de média fusibilidade

Elétrica para I-P3 Argila ilitica de alta fusibilidade
isoladores I-P4 Argila caulinitica de baixa fusibilidade
U I-P5 Bentonita com alto teor de montmorilonita
I-P6 Caulim de aspecto vermelho passante em peneira #200 mesh
I-P7 Caulim de aspecto branco passante em peneira #200 mesh
I-P8 Caulim de aspecto branco passante em peneira #325 mesh
P-F1 Rocha com elevado teor de feldspato sédico e de calcita
P-F2 Rocha com elevado teor de feldspato sédico
P-F3 Talco ou filosilicato de magnésio
P-F4 Filito de baixa plasticidade e alto conteudo de K,O
Porcelanato P-P1 Argila caulinitica de alta fusibilidade
P) P-P2 Argila caulinitica de média fusibilidade

P-P3 Argila caulinitica de baixa fusibilidade
P-P4 Bentonita ou argila com alto teor de montmorilonita
P-P5 Caulim de aspecto branco passante em peneira #200 mesh
P-P6 Caulim bruto

Cada matéria-prima foi caracterizada individualmente quanto a composigao quimica
por fluorescéncia de raios X (Panalytical, Minipal 4) e também se efetuou a caracterizagao
fisica quanto a densidade aparente a seco, resisténcia mecanica a flexdo a seco, retragéao
linear de queima, absor¢cdo de agua pds-queima e densidade aparente pos-queima, a
partir de corpos obtidos por prensagem uniaxial, conforme parametros de processamento
apresentados na Tabela 7.
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Tabela 7 Parametros de processamento para caracterizagdo das matérias-primas.

Sistema
Porcelana Elétrica Porcelanato
Caracteristica Caracteristica
Plastica | Rochosa | Plastica | Rochosa
Meio Via seca | Via umida | Via seca | Via Umida
Moagem Residuo Peneira (#mesh) 325 270
(Moinho orbital) Massa retida (%) 45a5,0 20a35
Tempo (min) 5 Variavel 5 Variavel
Agua (%) 5,5 5,5 6,5 5,5
Prensagem Aditivo ligante* (%) 0 55 0 55
Pressao (kgf/cm?) 243 280
Tempo em patamar (min) 10 10
Queima Tempo total (min) 51 51
Temperatura (°C) 1160 e 1180 1200

* Solugéo aquosa, 50% de aditivo a base de amidos modificados; Amisolo® (Lamberti)

Pelo fato de a caracterizagcao fisica individual das matérias-primas servir como
banco de dados para a etapa de planejamento experimental, estas devem ser submetidas
a parametros de processamento semelhantes dentro de cada sistema.

Devido a caracteristica natural das matérias-primas, foi realizada moagem via
umida para os materiais rochosos, pois estes necessitam quebra de particulas para
facilitar o processamento. Os materiais plasticos apresentam-se naturalmente com
tamanho de particulas adequado ao processamento, apenas necessitando de quebra de
granulos obtida por curto periodo, a seco, em moinho do tipo periquito.

Quanto a prensagem, os materiais de caracteristica rochosa necessitam de aditivo
ligante (amidos modificados, Amisolo, Lamberti) para promogao de plasticidade, pois ndo
exibem plasticidade intrinseca. Ao contrario, os materiais plasticos, necessitam apenas de
agua para viabilizagdo da retencao de forma pds-prensagem.

A queima ocorreu em fornos a rolo para laboratério (Jung), parametrizado segundo

tempos e temperaturas definidas pela Tabela 7.
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3.2 Planejamento experimental

O planejamento de experimentos com misturas exige a determinacéo dos limites do
espagco amostral, ou seja, a determinacdo de quanto sera permitido variar cada
componente envolvido, além da escolha do modelo que se pretende ajustar as respostas e
a definicdo das formulagcdes de composicdo a serem processadas. Neste trabalho,
escolheu-se o0 modelo linear durante o planejamento experimental pelo fato de este
proporcionar o menor numero de formulagdes a serem processadas, consequentemente
sendo de execucdo mais rapida que experimentos que visam modelos polinomiais de
graus mais elevados.

Devido ao numero de matérias-primas envolvidas em cada sistema, fez se uso do
programa de computador Echip 7.0 para auxiliar o planejamento experimental, pois neste
programa ha rotinas pré-programadas a partir de algoritmos D-optimal que determinam os

teores de cada componente de modo a facilitar a analise das respostas.

3.2.1 Porcelana paraisoladores elétricos

A partir da caracterizagado quimica e fisica das matérias-primas selecionadas para
este sistema e pelo critério de evitar misturas com propriedades extremas (p.ex.: 0% de
absorgao de agua abaixo de 1000°C, ou maior que 20% a 1250°C), deve-se determinar a
regido do espaco amostral a ser explorado no experimento. Para o caso deste sistema

multicomponente, apresentam-se na Tabela 8 os limites da regido selecionada.

Tabela 8 Limites do espag¢o amostral.

Matéria-prima Minimo | Maximo
I-F1 15 25
I-R1 35 45
I-P1 0 25
I-P2 0 25
Limites (%) I-P3 0 25
I-P4 0 25
I-P5 0 5
I-P6 0 25
I-P7 0 25
I-P8 0 25
. [-P1+1-P2+I-P3+I-P4+I-P5 15 30
Restrigoes (%) -P6+1-P7+1-P8 0 40
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O critério para escolha dos limites para o material F1 deve-se a prevencéao de falta
e excesso de fase liquida durante a sinterizagdo. Para o material R1, componente que
garante grande parte da resisténcia mecanica final, ndo se ultrapassou 45% em fungao da
elevada refratariedade.

Os plasticos, com excecao de P5, foram limitados a 25% para garantir a
plasticidade das misturas durante a conformagao. P5 foi limitado a 5% devido a propensao
natural de elevar demasiadamente a viscosidade de misturas em suspensdes aquosas.

As restricdes limitam a soma de P1, P2, P3, P4 e P5 entre 15 e 30%, assim
evitando misturas isentas de argilas e garantindo plasticidade. A soma de P6, P7 e P8 ndo
deve ultrapassar 40% para que ndo ocorram misturas com excesso de caulim.

A partir da selecdo das matérias-primas e definidos os limites do espago amostral,
pode-se determinar as formulagdes das misturas a serem experimentadas, através de um

algoritmo D-optimal, conforme resultado expresso na Tabela 9.

Tabela 9 Formulagbes das misturas para o sistema de porcelana elétrica.

Formula de composicéo (% em massa)

Mistura| F1 R1 P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8
1 15 35 - 25 - - - 25 - -
2 15 35 25 - - - - - 25 -
3 15 35 - - 25 - - - - 25
4 25 45 - - - 25 5 - - -
5 15 35 - - - 25 - - 25 -
6 25 35 - 25 5 - - - 10 -
7 15 45 - 10 - - 5 - 25 -
8 25 35 10 - - - 5 25 - -
9 15 35 25 - - - 5 - - 20
10 25 35 - - 25 - 5 - 10 -
11 25 35 - - - 15 - - - 25
12 15 35 - - - 25 5 20 - -
13 25 45 25 5 - - - - - -
14 15 45 - - 15 - - 25 - -
15 15 45 - 10 - - 5 - - 25

Ressalta-se que as misturas de 1 a 5 foram eleitas para serem replicadas a fim de

que seja realizada uma verificagdo da repetibilidade dos resultados.
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3.2.2 Porcelanato

Também a partir da caracterizagdo quimica e fisica das matérias-primas
selecionadas para este sistema e pelo critério de evitar misturas com propriedades
extremas (p.ex.: 0% de absor¢cdo de agua abaixo de 1000°C, ou maior que 20% a
1250°C), deve-se determinar a regiao do espago amostral a ser explorado no experimento.

Apresentam-se os limites da regido selecionada Tabela 10.

Tabela 10 Limites do espago amostral.

Matéria-prima Minimo | M&ximo
P-F1 0 20
P-F2 30 50
P-F3 0 5
P-F4 0 10
Limites (%) P-P1 0 15
P-P2 0 15
P-P3 0 15
P-P4 0 8
P-P5 0 25
P-P6 0 25
Restricoes P-F1+P-F2 0 60
(%) P-P1+P-P2+P-P3 0 20
P-P5+P-P6 0 25

A fim de restringir um limite minimo para propriedades pos-queima, os materiais F1,
F3 e F8 foram limitados a um maximo de 20, 5 e 8%, respectivamente, assim como a
soma de F1 e F2 n&do ultrapasse 60%. Os outros limites e restrigdes foram impostos a fim
de evitar massas extremamente refratarias. Desta forma, as possiveis combinagdes
formadas dentro do espagco amostral restrito devem se aproximar das condi¢des
praticadas industrialmente.

Como resultado dos limites e restricdes impostos a formulagao efetuada com auxilio
de Algoritmo D-optimal, apresentam-se na Tabela 11 as formulagbes das misturas

processadas para este sistema.
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Tabela 11 Formulagdes para o sistema de porcelanato.

Férmula de composicao (% em massa)

Mistura F1 F2 F3 P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7
1 20 40 - - 15 - - - 25 -
2 - 50 - 15 - 2 8 25 - -
3 - 50 2 - - 15 8 - 25 -
4 - 50 5 - 15 5 - 15 - 10
5 12 30 5 15 5 - 8 - 25 -
6 10 50 5 - 15 5 8 7 - -
7 17 30 - - 15 5 8 15 - 10
8 10 50 5 - 2 - 8 15 - 10
9 20 35 5 15 - - - 25 - -
10 - 50 5 15 - 5 - - 15 10
11 20 40 5 - 2 - 8 - 25 -
12 12 30 5 - 5 15 8 - 15 10
13 20 40 - 5 - 15 - - 10 10
14 20 30 5 - - 15 5 25 - -
15 20 40 5 15 - 2 8 - - 10

As misturas de 1 a 5 foram escolhidas para serem replicadas, a fim de se obter uma

avaliacado quanto a repetibilidade dos resultados.

3.3 Processamento ceramico

Pretendendo atribuir aplicabilidade industrial para este trabalho, efetuou-se
processamento das composi¢des distintamente para cada sistema, a fim de respeitar a
condi¢do industrial de cada um. Apresentam-se em seqléncia e separadamente os

parametros de processamento das misturas de cada sistema.

3.3.1 Porcelana paraisoladores elétricos

Apresentam-se na Tabela 12 os parametros de processamento para este sistema.
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Tabela 12 Parametros de processamento para misturas de porcelana.

Etapa Parametro Valor

Agua (%) 40

Solido (%) 60

Moagem Residuo Malha 325

(%) Retido 45a5,0
Umidade (%) 55
Prensagem ~ 2

Pressao (kgf/cm®) 243

Ciclo (min) 240

Queima Tempo em patamar (min) 120

Temperatura max. (°C) 1220 e 1240

Obteve-se 600,00 de cada composicdo em estudo através de balanga com
precisdo de +0,01g.

A moagem em meio aquoso ocorreu em moinho de bolas de alumina, sendo
respeitado o residuo de moagem especificado na Tabela 3, independentemente do tempo
de moagem necessario para cada mistura.

A secagem das misturas moidas ocorreu em estufa a 100°C £ 5°C até a observagao
de auséncia de perda de massa. Misturas secas foram submetidas ao moinho de bolas de
alumina novamente por tempo de 2 min a fim de quebrar granulos e facilitar
homogeneizagcdo de umidade aplicada em sequéncia.

Fez-se uso do processo de prensagem uniaxial para processamento destas
misturas em razdo da geometria e tamanho dos corpos-de-prova, respeitando-se o grau
de compactagcao empregado via extrusdo. A extrusao é o processo de conformagao usual
para obtencdo de isoladores elétricos de meédio e grande porte. Logo, caso fosse
necessaria a obtencdo de corpos-de-prova de dimensdes maiores do que as aqui
empregadas, ou em analises onde o processo de conformagao apresente influéncia sobre
as propriedades de interesse, seria indicada a conformagao por extrusao.

A queima ocorreu em forno tipo mufla (marca Jung, modelo 0913) com condi¢éo de
programacao similar a curvas de queima industriais para obtengéo de isoladores elétricos.
Empregaram-se curvas com uma unica taxa de aquecimento (10°C/min) seguida do
patamar nas temperaturas especificadas na Tabela 12. O resfriamento ocorreu
naturalmente com o forno até a temperatura de 100°C, quando houve resfriamento forgado

até a temperatura ambiente.
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3.3.2 Porcelanato

Apresentam-se na Tabela 13 os parametros de processamento para este sistema.

Tabela 13 Parametros de processamento para misturas de porcelanato.

Etapa Parametro Valor
Agua (%) 40
Sélido (%) 60
Moagem Residuo Malha 325
(%) Retido 45a5,0
Umidade (%) 6,5
Prensagem N >
Pressao (kgf/cm®) 300
Ciclo (min) 51
Tempo em patamar (min) 10
Queima 1100; 1120
Temperatura de patamar (°C) 1140; 1160
1170; 1180
1190; 1200

Utilizou-se o mesmo procedimento de moagem e secagem empregado para as

misturas do sistema de porcelana para isoladores elétricos até a etapa de queima.

Fez-se uso do processo de conformagéo por prensagem uniaxial (prensa Mignon,

Nannetti) também para este sistema, o qual é industrialmente empregado para obtencao

de porcelanato.

Para queima, utilizou-se forno a rolos (forno Nannetti) com dimensdes laboratoriais,

porém com capacidade para reproducao de ciclos de queima industriais nas temperaturas

especificadas na Tabela 13.

3.4 Determinacéo das propriedades

Para o sistema de porcelana para isoladores elétricos as seguintes propriedades

foram estudadas:

Densidade aparente a seco pds-prensagem;

Resisténcia mecanica a flexao pdés-queima;

Densidade aparente pds-queima, absorgdo de agua e retracdo linear de
queima em funcéo da temperatura de queima;

Flecha de deformacao piroplastica.
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As densidades aparentes a seco e pdés-queima foram determinadas por imersdo em
mercurio segundo procedimento ITC E8-B ",

A resisténcia mecanica a flexdo pos-queima foi determinada segundo norma NBR
13818 (1997) 2 com cinco corpos-de-prova. Calculou-se a média de resultados dos
corpos-de-prova submetidos a tratamento térmico em temperaturas especificas para cada
mistura, na qual a absorcdo de agua aproxima-se de zero, em virtude de ser uma
condicéo de eliminacao de porosidade aberta.

A retragdo linear foi determinada com dois corpos-de-prova, em fungdo da
temperatura de queima segundo procedimento ITC E9-B 01 A absorczo de agua pos-
queima foi determinada com dois corpos-de-prova em fungdo da temperatura de queima
segundo procedimento ITC E10-B 7.

A flecha de deformacao piroplastica foi determinada com dois corpos-de-prova por
procedimento que consiste na medida do comprimento (em mm) proporcional ao raio de
curvatura de um corpo-de-prova ceramico (100 mm de comprimento, 10 mm de largura e 5
mm de espessura) submetido a tratamento térmico simplesmente apoiado pelas
extremidades °. Para esta propriedade foi utilizada a mesma temperatura de queima

para determinagao da resisténcia mecanica a flexdo pds-queima.

3.5 Anélise e predicdo de dados

Através do mesmo programa computacional para planejamento experimental (Echip
7.0) foi possivel verificar o ajuste de modelos polinomiais entre o teor das matérias-primas
escolhidas e as propriedades em estudo. Utilizou-se o coeficiente estatistico de
determinagdo multiplo (R?) e o coeficiente estatistico de significancia (P), sendo analogo
ao coeficiente F, porém aplicado a cada termo do polinbmio, para avaliacido da qualidade
dos modelos ajustados. Iniciou-se os ajustes por modelos polinomiais de primeira ordem
(lineares), seguidos de ajustes por modelos de segunda ordem quando os primeiros
apresentaram falta de ajuste.

Constituiu-se uma rede neural artificial para cada propriedade em estudo através do
uso do programa computacional MatLab R13. Os parametros de composi¢cdo da rede
foram o numero de neurbnios da camada oculta e o numero de iteragbes de
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aprendizagem, estando fixadas uma camada de entrada, uma camada intermediaria e

uma camada de saida, sendo observado o coeficiente de determinacdo (R?) para

avaliacdo do ajuste da rede sobre os valores das propriedades em estudo.

Os codigos de programagao em MatLab R13 utilizados foram desenvolvidos pelo

Dr. Eng.

Carlos Alberto Claumann, membro do Laboratério de Controle de Processos da

Universidade Federal de Santa Catarina. Utilizou-se um cédigo para definicdo da rede e

outro para treinamento conforme etapas apresentadas abaixo:

1.

Cédigo 1: Definicdo e uso darede

Definicdo das matrizes de dados: [X,Y]=dados_de_entrada;

X = variaveis de controle.

Y - respostas.

2.

. Definicdo da matriz de pesos [w], composta inicialmente por niumeros aleatorios;

o N O a0 b~ W

1.
2.

usuario;
2.
3.
4.
5.
passo 1;
6.

Normaliza¢ao dos dados entre -0,9 e 0,9;

. Definigdo do numero de neurdnios: parametro ajustavel pelo usuario;

. Definigdo da fungao de ativagao @: tangente hiperbdlica;

. Comando para obtencéo de Y, conforme Equacgao 10;

. Comando para obtencéo do erro médio quadratico, conforme Equacéo 1;

. Comando para obtencdo de R?, conforme Equagao 7.

Codigo 2: Treinamento com Algoritmo de Levenberg-Marquardt *°

Definicdo do numero de iteragdes: parametro ajustavel pelo usuario;

Definigdo da constante (1) do termo de segunda ordem: parametro ajustavel pelo

Definicdo da matriz de erro, conforme Equacgéo 11;
Obtencéao dos valores de erro, conforme ilustrado na Figura 15 e Equacgao 10;
Ajuste dos pesos em fungéo do gradiente descendente da fungéao erro;

Execucao das iteracdes definidas pelos passos 3 e 4 até o numero definido no

Armazenamento da matriz de pesos.
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A verificagdo da capacidade preditiva dos modelos lineares e das redes neurais
artificiais foi efetuada por experimentos de verificagdo, a partir dos quais se processaram
formulagdes diferentes das contidas no conjunto determinado pelo planejamento
experimental. O critério de comparacao entre a capacidade preditiva dos modelos lineares
e das redes foi o erro percentual encontrado entre a resposta real das composicdes de
verificacdo e os valores indicados pelos modelos e redes para estas mesmas

composicoes.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Porcelana paraisoladores elétricos

4.1.1 Caracterizacdo das matérias-primas

Dez matérias-primas nacionais de uso industrial foram escolhidas para compor as

misturas deste sistema, conforme apresentadas no capitulo 3. A Tabela 14 apresenta a

analise quimica por fluorescéncia de raios X. Ressalta-se que F representa “Fundente”, R

representa “Refratario” e P representa “Plastico”.

Tabela 14 Analise quimica das matérias-primas para porcelana elétrica.

Composicao expressa em 6xidos (%)

Matéria-prima | SiO, | Al,Os; | Na,O | K,O | CaO | MgO | Fe,Os | MnO | TiO, | P,Os | P.F.*
I-F1 65,78 | 17,92 | 3,34 | 11,50 | 0,09 | 0,02 | 0,09 | 0,00 | 0,02 | 0,00 | 0,45
I-R1 0,09 ] 99,34 [ 0,41 0,01 | 0,04 ] 0,02 { 0,08 | 0,00 | 0,01 [ 0,00 | 0,00
I-P1 60,76 | 23,84 | 0,05 | 3,22 | 0,19 | 1,03 | 2,06 | 0,01 | 1,01 | 0,15 | 7,67
I-P2 64,10 | 20,77 | 0,08 | 4,01 | 0,19 | 1,06 | 2,46 | 0,01 | 1,06 | 0,12 | 6,15
I-P3 59,07 | 24,25 | 0,07 | 3,04 | 0,07 | 1,36 | 2,88 | 0,01 | 0,84 | 0,16 | 8,26
I-P4 68,91 | 18,51 | 0,01 1,15 | 0,08 | 0,60 1,75 | 0,00 [ 1,33 | 0,00 | 7,66
I-P5 59,35 121,82 | 3,33 [ 048 | 1,46 | 3,52 1,21 0,01 1 0,29 | 0,07 | 7,69
I-P6 4516 | 37,58 | 0,02 0,85 | 0,01 | 0,06 | 2,61 0,00 [ 0,36 | 0,05 [ 13,20
I-P7 48,83 | 35,04 | 0,06 1,90 | 0,02 | 0,27 1,47 ] 0,02 |1 0,35 | 0,02 | 12,02
I-P8 46,85 | 36,91 | 0,03 1,23 | 0,01 | 0,04 | 0,47 | 0,00 [ 0,09 | 0,00 | 13,85

* Perda ao fogo (1000°C por 30 min)

O material fundente I-F1 é industrialmente conhecido como um feldspato potassico

pelo elevado teor de KO em relacdo aos outros oxidos de metais alcalinos e alcalino-

terrosos.

O material refratario I-R1 é caracterizado por alumina (Al,O3) de elevada pureza,

contendo pequenas contaminacgdes, principalmente NaxO.

Os materiais plasticos I-P1, I-P2 e I-P3 sao de identidade quimica parecidas, porém

diferenciando-se principalmente no teor de Fe;O3 que altera principalmente a fusibilidade.

O material plastico 1-P4 é uma argila caulinitica, de baixa fusibilidade, pois possui

baixos teores de 6xidos de metais alcalinos e alcalino-terrosos.
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O material plastico I-P5 é conhecido por “bentonita”, uma argila que deve conter o
mineral montmorilonita, com teores relativamente elevados de MgO, CaO e Nay0,
tornando-a de alta fusibilidade.

Os materiais plasticos I-P6, |I-P7 e |-P8 sao identificados como caulim de aspecto
vermelho passante em peneira 200 mesh, caulim de aspecto branco passante em peneira
200 mesh e caulim de aspecto branco passante em peneira 325 mesh, respectivamente.
Possuem baixos teores de 6xidos de metais alcalinos e alcalino-terrosos e baixissima
fusibilidade.

A caracterizacao fisica quanto as principais propriedades de uso industrial destes

dez materiais € apresentada na Tabela 15.

Tabela 15 Principais propriedades fisicas das matérias-primas para porcelana elétrica.

Propriedades a cru Queima a 1160°C Queima a 1180°C
Dap RMF Retracdo | Absorcéao Retracdo | Absorcéao
Matéria-prima seco seco Dap Linear de 4gua Dap Linear de agua
(glcm’) | (kgflcm?) | (@/cm®) | (%) (%) (@cm’)| (%) (%)
I-F1 1,556 * 2,602 6,89 12,5 2,614 11,61 3,9
I-P1 1,700 18,4 1,794 13,46 0,28 2,123 13,54 0,09
I-P2 1,706 21,7 1,868 13,34 0,09 1,937 13,34 0,09
I-P3 1,714 16,3 1,742 13,82 0,09 1,803 13,62 0,05
I-P4 1,867 27,4 2,044 4,78 10,8 2,112 53 10,29
I-P6 1,737 19,2 2,399 3,91 18,56 2,367 4,67 16,98
I-P7 1,76 15,5 2,039 6,73 10,47 2,067 7,6 8,66
I-P8 1,686 8,4 2,434 3,44 21,44 2,404 4,33 20,21

* Extrema influéncia do aditivo necessario para conformacao.

A caracterizagao da densidade a seco dos materiais, mostra a contribuicido de cada
um para o empacotamento da mistura, sendo maior para os materiais mais plasticos
devido a prépria natureza plastica, uma vez que a pressao de compactacdo € mantida
constante para todos os materiais. O material 1-P4 é o que melhor densifica, ao contrario
do material I-F1 (rochoso).

A resisténcia mecénica a seco de cada material, analisada separadamente também
indica a contribuicdo de cada material para a resisténcia a seco da mistura, sendo fungao
da distribuicdo do tamanho de particulas, mineralogia e contaminagdes (ex.: compostos
organicos, teor de areia, etc.) de cada material. Novamente o material |1-P4 apresenta

maior valor. O material I-F1, por ser rochoso e nao plastico, ndo retém forma sem o uso de
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aditivo ligante o qual seria o unico responsavel pela resisténcia mecanica da mistura I-F1 e
ligante. Logo, ndo é prudente realizar analise da resisténcia mecanica a seco deste
material.

A caracterizacdo quanto as propriedades de queima dos materiais analisados
separadamente n&o indica necessariamente que o comportamento da mistura sera uma
funcdo direta do comportamento de cada um, pois a energia térmica fornecida aos
materiais durante a queima pode ser suficiente para promover alteracido das fases e
consequentemente das propriedades. Pode-se utilizar a Figura 2 como exemplo, onde um
feldspato potassico puro transforma-se do estado solido para o estado liquido (fuséo) a
partir de ~1600°C e quando presente em mistura com silica e alumina, a fusdo ocorre a
partir de 1140°C devido a formagdo de um eutético em fungdo da composigdo quimica e
da energia térmica. Desta forma, a caracterizagao isolada de um material classificado
como fundente para misturas triaxiais, pode apresentar fusibilidade (fusédo e fluxo viscoso)
em temperatura mais elevada do que outros materiais, porém, quando em mistura
contribui para formacéao de eutéticos.

A realizagao da caracterizacao de propriedades de queima em duas temperaturas
proporciona a avaliacdo da evolugdo do comportamento de cada material em fungao
temperatura, sendo possivel identificar a estabilidade dos materiais. O material I-F1
apresenta a menor estabilidade em fungcédo da temperatura, porém nao € o material mais

fundente quando analisado separadamente.
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4.1.2 Caracterizagdo das misturas

Apos processamento e ensaios para determinagdo das propriedades escolhidas,

conforme especificado no capitulo 3, apresentam-se nas Tabelas 16 e 17 os resultados

para as misturas resultantes do planejamento experimental.

Primeiramente apresentam-se os resultados para as propriedades de densidade

aparente a seco, resisténcia mecanica a flexdo pos-queima e flecha de deformacéao

piroplastica, conforme Tabela 16.

Tabela 16 Resultados das misturas processadas para porcelana elétrica.

Mistura DAP seco RMF pés-qugima* Flecha *

(g/cm?d) (kgf/cm®) (mm)
1 2,14 1027,5 4,80
1 2,17 1032,1 4,20
2 2,07 1087,8 3,80
2 2,11 1110,4 5,40
3 2,22 948,7 4,30
3 2,20 938,4 4,00
4 2,25 13121 16,90
4 2,25 1331,2 17,80
5 2,20 689,9 3,20
5 2,16 773,6 4,10
6 2,13 828,6 17,90
7 2,31 1181,1 5,70
8 2,23 1065,0 7,90
9 2,23 1114,9 4,30
10 2,25 1110,2 18,40
11 217 856,3 4,80
12 2,18 819,2 4,20
13 2,18 1090,3 17,70
14 2,19 875,8 4,70
15 2,33 938,5 4,10

* Corpos-de-prova obtidos com tratamento térmico a 1240°C.

Nota-se repetibilidade para os resultados das misturas replicadas, indicando

confiabilidade para os resultados das demais misturas.

As principais propriedades de queima das misturas sao apresentadas na Tabela 17.
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A anadlise da mudancga das propriedades de queima pode ser realizada a partir da
obtencdo de um diagrama de gresificacdo B" para cada mistura em estudo, o qual é
composto pelas informagdes da Tabela 17, porém em forma grafica como exemplificado

para a mistura 1 na Figura 14.

Diagrama de Gresificacao
3,00 9,20
. O EEECE AL L A * T 9,00
2,50 + ’
& = 1 8,80
5§
3200t . 1860 &
2 3 5
3 f m +840 2 |m AA
g'o 1,50’* ._"‘, ] .......DAp
g9 ' 1820 8
2% ; S LA RL
S 21,001 o 1800 &
G o .. [he
c < \\
8 W - + 7,80
0,50
—+ 7,60
0,00 1 1 1 7,40
1180 °C 1200 °C 1220 °C 1240 °C
Temperatura (°C)

Figura 14 Diagrama de gresificacdo para mistura 1.

A partir do diagrama de gresificacdo define-se a temperatura na qual a mistura
atinge a maxima densidade aliada a menor absor¢do de agua. A estabilidade das
propriedades frete a temperatura de queima também é avaliada mais facilmente nesta
forma grafica, sendo possivel a quantificagdo da variagédo dimensional do corpo para cada
temperatura a partir da retragdo linear.

Ao comparar os diagramas de gresificacdo para todas as misturas, extraindo a
temperatura na qual a absorgédo aproxima-se de zero, a densidade € maxima e o intervalo
de estabilidade dimensional, e relacionar estas informagbées com as composi¢gbes da
Tabela 4, é possivel identificar qualitativamente a influéncia de cada componente sobre o

comportamento da mistura.
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Esta mesma analise, porém realizada de forma quantitativa pode ser obtida a partir
do resultado da analise por regressao polinomial, onde se avalia separadamente o efeito

de cada termo do polindbmio (componente) sobre as propriedades de mistura em estudo.

4.1.3 Treinamento das redes neurais artificiais

Os conjuntos de dados compostos pelas formulagdes e por cada propriedade
apresentada constituiram os valores de treinamento para as redes, executado conforme
apresentado na sec¢ao 3.5. Uma rede foi constituida para cada propriedade, sendo definida
em funcdo do numero de neurdnios, numero de iteracées de treinamento e valor de A em

funcdo do erro de previséo (ep) obtido pela Equagédo 13.

y-s
y

x100 (13)

onde y € um resultado experimental e s € uma saida prevista pela rede.

Os valores para estes trés parametros para cada rede foram definidos através de
analise grafica a partir da variagdo do numero de neurbnios em 8 niveis, numero de
iteragcdes em 5 niveis e valor A em 5 niveis, em funcdo primeiramente do erro médio
quadratico (Equacao 2) e posteriormente pelo erro de previséo e,. O menor valor de EMQ
e de e, definiram os paréametros 6timos das redes.

Aumentar o numero de neurbnios de uma rede neural artificial usada como
aproximador de uma fungéo, corresponde a aumentar a capacidade da mesma de ajustar-
se a relagdes mais complexas, pois assim aumenta-se o numero de termos ajustaveis
durante o treinamento.

O gréafico de EMQ em funcdo do numero de neurdnios, apresentado na Figura 15
apresentou-se da mesma forma para todos os treinamentos e todas as propriedades
estudadas. Este comportamento deve-se ao fato de que o numero de entradas e saidas
apresentadas a todas as redes € o mesmo (15 formulagdes e respectivas propriedades).

Cinco replicagdes para cada ponto do grafico determinaram o desvio padréo associado.
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O numero de iteragdes e o valor A ndo modificam o grafico da Figura 21. Logo,
determina-se que as redes aprendem a relagcdo entre formulagcdo e propriedade caso

sejam compostas de no minimo 14 neurénios.

Neuronios x EMQ
Treinamento
0,16
.g 0,14 -
3@‘ 0,12 A
©
§» 0,10 A
o 0,08 -
g 0,06 -
o 0,04 -
g 0,02 - {
0,00 T T T 4 T 4 T 4+
3 6 9 12 15 18 21
Neuronios

Figura 15 EMQ em fungdo do numero de neurdnios. Treinamento com cinco iteragdes.

O erro de previsao, para formulagdes nao contidas no conjunto de treinamento, em
funcdo do numero de neurbnios tem um comportamento caracteristico para cada
propriedade em estudo, uma vez que a complexidade da relagdo existente entre
formulagdes ceramicas e respectivas propriedades depende principalmente das
transformacbes de fases e propriedades associadas a estas transformacgdes. Logo, as
relagdes em estudo sdo melhor ajustadas por um numero de neurdnios que corresponda a
complexidade de cada uma.

Em geral, ndo € possivel afirmar que ha uma relagdo direta entre o numero de
iteracdes, o parametro L e o erro de previsdao, pois, para nenhuma propriedade foi
observada variacdo do erro de previsdo em fungdo dos cinco niveis testados para cada

parametro.
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As Figuras de 16 a 24 apresentam os graficos contendo a relagdo entre o numero
de neurdnios e o erro de previsdo para cada propriedade em estudo, sendo relativas a

cinco formulagdes nao contidas no conjunto de treinamento e apresentadas na Tabela 18.

Tabela 18 Formulacdes de verificagao.

Formulagdes (% em peso)
Matérias-primas A B C D E
R1 40 41 41 41 41
F1 20 20 20 17 20
P2 20 0 0 0 5
P8 0 19 17 18 12
P6 20 20 22 24 22

Densidade aparente a seco

7
S 6- 2
N—" A ’A
S 5 X
Tg 4 =B
> -
o = C
o 31 X % X <D
° 2 % X X X X < e
s o1 X v X
L ¢ PS g S * ® N

0 T T T T

0 20 40 60 80 100
Neuronios

Figura 16 Neuronios e e, para densidade aparente a seco. €, =1,2% com 60 neurdnios.
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Resisténcia mecanica a flexdo pos-queima
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Figura 17 Neurénios e e, para resisténcia mecanica a flexédo pos-queima. €, =14,2% com

70 neurdnios.
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Flecha de deformacdo piroplastica
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Figura 18 Neurdnios e e, para flecha de deformagéo piroplastica. &, =12,0% com 60

neurdnios.
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Retraco linear a 1220°C
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Figura 19 Neurdnios e e, para retragao linear a 1220°C. €, =9,6% com 30 neurdnios.

Retracgao linear a 1240°C
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Figura 20 Neurdnios e e, para retragao linear a 1240°C. €, =6,1% com 40 neur6nios.
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Absorcéo de dgua a 1220°C
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Figura 21 Neurénios e e, para absorgéo de agua a 1220°C. €, =32,3% com 50 neurdnios.
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Figura 22 Neurdnios e e, para absorgdo de agua a 1240°C. €, =19,4% com 50 neurbnios.
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Densidade aparente pds-queima a 1220°C
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Figura 23 Neurénios e e, para densidade aparente pds-queima a 1220°C. €, =2,0% com

40 neurodnios.

Densidade aparente pés-queima a 1240°C
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Figura 24 Neurdnios e e, para densidade aparente pds-queima a 1240°C. €, =15% com

50 neuronios.
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Para todos os graficos das Figuras 16 a 24 nota-se que os erros relativos das
respostas em fungdo do numero de neurbnios das redes para as cinco composi¢cdes
seguem as mesmas tendéncias, indicando que ocorre generalizagdo da relagdo entre
formulagcado e propriedades. Se esta relagcdo nao fosse compreendida pelas redes, o erro
relativo as composigdes seguiria tendéncias diferentes.

Erros de previsédo entre 0 e 10% foram encontrados para as propriedades de
densidade aparente a seco, retragao linear pés-queima e densidade aparente pds-queima,
sendo o menor erro de valor médio igual a 1,2% para a propriedade de densidade
aparente a seco. Para estas propriedade houve bom aprendizado e generalizagéo.

Erros de previsao entre 10 e 20% foram encontrados para as propriedades de
resisténcia mecanica a flexdo pos-queima e flecha. O maior erro de previsédo foi para a
propriedade de absorgdo de agua a 1220°C. Para estas propriedades houve bom
aprendizado, porém a generalizagdo nao ocorreu de forma a garantir previsdes com baixo
nivel de erro.

O desvio padrao associado a cada ponto de cada grafico foi obtido através de cinco
replicacdes e esta analisado comparativamente com o modelo resultante da regressao

linear no sub-capitulo 4.1.5.

4.1.4 Ajuste Polinomial

Os mesmos dados utilizados para treinamento das redes foram interpretados pelo
método de andlise por regressdo polinomial, onde se constituem modelos para cada
propriedade em analise. O coeficiente de determinacdo multipla (R?) e o coeficiente de
significancia (P) para modelos lineares s&o apresentados na Tabela 19 e para modelos de

segunda ordem (interagcéo) sdo apresentados na Tabela 20.
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Tabela 19 Coeficientes de determinacgao e significancia dos modelos lineares para
propriedades de porcelana elétrica.

Propriedade R’ P

Densidade Aparente a seco 0,882 0,0014
Resisténcia Mecanica Pds-queima 0,584 0,2495
Flecha 0,993 0,0000
~ ; 1220°C 0,720 0,0591
Absorgao de Agua 1240°C 0,688 0,0897
A : 1220°C 0,389 0,6927

Ret L ’ :
etragao Linear de Queima 1240°C 0417 0.6300
. . . 1220°C 0,484 0,4713

D Al Pds- s s
ensidade Aparente Pds-queima 1240°C 0,406 0.6563

Através de P (<5%) e R? (~1) é possivel definir que modelos lineares ajustam-se
bem apenas para as relacdes entre o teor de cada componente e as propriedades de
densidade aparente a seco e flecha. Para as demais propriedades ndo ha bom ajuste
linear.

Estes modelos assumem a forma genérica apresentada na equacgao 14.

Prop = AI-F1 + B.-R1 = CI-P1 + D.I-P2 - EI-P3 + F.I-P4 + (14)
G.I-P5 + H.I-Pb + I-P7 + 1.I-P8

Onde “Prop” significa uma propriedade, “A a J” sdo coeficientes lineares e “I-F1 a I-

P8” sao teores dos componentes.

Tabela 20 Coeficientes de determinacéo e significancia dos modelos de segunda ordem
para propriedades de porcelana elétrica.

Propriedade R’ P
Densidade Aparente a seco 0,882 0,0014
Resisténcia Mecanica Pds-queima 0,974 0,0000
Flecha 0,993 0,0000
, o]
Absorcao de Agua 1220°C | 0,947 0,0001

1240°C | 0,945 0,0001
1220°C | 0,787 0,0084
1240°C | 0,949 0,0001
1220°C | 0,948 0,0001
1240°C | 0,958 0,0001

Retragao Linear de Queima

Densidade Aparente Pés-queima

Devido a falta de ajuste linear anteriormente descrita, efetuou-se ajustes com

modelos de segunda ordem que consideram a interagdo entre os materiais mais fundetens
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(I-F1, 1-P1, 1-P2 e I-P3), havendo melhora indicada pela elevacdo dos valores de R? e
reducdo dos valores de P em comparacéao com os resultados da Tabela 19.

Estes modelos assumem a forma genérica apresentada na equagao 15.

Prop = AJ-F1 + B.I-R1 + CI-P1 + D.I-P2 + EI-P3 + F.I-P4 +
G.I-P5 + H.I-P6 + I-P7 + 1I-P8 + (K.I-P1.IF1 + L.J-P2.I-F1 + M.I-P3.1-F1)

(15)

Onde “Prop” significa uma propriedade, “A a J” sao coeficientes lineares, ‘K a M”

séo coeficiente de segunda ordem e “I-F1 a I-P8” sao teores dos componentes.

4.1.5 Verificacdo da capacidade preditiva dos modelos

Através de comparagdo por analise grafica, contendo os valores obtidos
experimentalmente para cada propriedade em estudo e os valores previstos pelos
modelos polinomiais de segunda ordem e pelas redes neurais, € possivel verificar a
capacidade preditiva dos modelos.

As Figuras de 25 a 33 apresentam os graficos para verificagdo da capacidade
preditiva dos modelos, sendo o desvio padrdo associado a cada ponto previsto pelas

redes neurais obtido através de cinco replicacoes.
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Figura 25 Verificagao da capacidade preditiva de densidade aparente a seco.
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Figura 26 Verificagdo da capacidade preditiva de resisténcia mecanica a flexdo a seco.
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Flecha de deformagdo (mm)
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Figura 27 Verificagao da capacidade preditiva de flecha de deformacao piroplastica.
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Figura 28 Verificagdo da capacidade preditiva de retragao linear a 1220°C.
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Retragio linear de queima a 1240°C
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Figura 29 Verificagdo da capacidade preditiva de retragao linear a 1240°C.
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Figura 30 Verificagdo da capacidade preditiva de absorgéo de agua a 1220°C.
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Figura 31 Verificagdo da capacidade preditiva de absorgédo de agua a 1240°C
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Figura 32 Verificagdo da capacidade preditiva de densidade aparente a 1220°C.
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Densidade aparente pés-queima a 1240°C
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Figura 33 Verificagdo da capacidade preditiva de densidade aparente a 1240°C.
Para todas as propriedades, nota-se que o desvio padrdo da previsdo do modelo

linear € sempre maior que os desvios padroes dos resultados medidos e previstos pelas

redes neurais artificiais.
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4.2 Porcelanato

4.2.1 Caracterizacdo das matérias-primas

Dez matérias-primas nacionais de uso industrial foram escolhidas para compor as
misturas deste sistema, conforme apresentadas em fungao da denominacéo na Tabela 6 e
em funcao da analise quimica na Tabela 20. Ressalta-se que F representa “Fundente” e P
representa “Plastico”. Nota-se que ndo € utilizada matéria-prima designada por “R”
(refratario), pois neste sistema o componente refratario estrutural SiO, esta presente na

forma de quartzo livre misturado naturalmente as matérias-primas plasticas.

Tabela 20 Analise quimica das matérias-primas para porcelanato.

Matéria- Composicdo expressa em o6xidos (%)
prima | SiO, | AlL,Os; | Na,0 | K,O | CaO | MgO | Fe,O3; | MnO | TiO, | P,Os | P.F.*
P-F1 | 68,18 | 12,72 | 6,80 | 0,72 | 3,50 | 2,32 | 0,20 | 0,01 | 0,06 | 0,06 | 5,52
P-F2 75,33 | 1557 | 791 | 0,38 | 0,66 | 0,15 0,08 0,00 | 0,05 | 0,02 | 0,73
P-F3 72,06 | 1,60 0,00 | 0,31 | 0,15 | 20,79 | 0,68 0,13 | 0,10 | 0,02 | 4,28
P-F4 | 64,69 | 22,48 | 0,32 | 599 | 0,16 | 0,51 0,88 | 0,01 | 0,82 | 0,04 | 4,11
P-P1 64,04 | 22,20 | 0,06 | 0,82 | 0,04 | 0,52 1,53 0,01 | 1,99 | 0,05 | 8,80
P-P2 57,09 | 26,64 | 0,02 | 0,15 | 0,10 | 0,12 0,88 0,00 | 2,42 | 0,06 | 13,96
P-P3 61,00 | 2461 | 0,05 | 0,35 | 0,12 | 1,46 0,89 0,01 | 1,42 | 0,08 | 9,49
P-P4 | 6454|1820 | 2,39 | 053 | 1,37 | 393 | 1,39 | 0,01 | 0,23 | 0,04 | 6,57
P-P5 53,49 | 32,03 | 0,02 | 2,20 | 0,00 | 0,31 0,91 0,01 | 0,32 | 0,03 | 11,17
P-P6 | 61,29 | 2538 | 0,01 | 1,28 | 0,07 | 0,23 | 1,14 | 0,01 | 0,40 | 0,05 | 9,38
* Perda ao fogo (1000°C por 30 min)

O material fundente P-F1 é identificado por feldspato sddico, de aspecto rochoso e

com presenga natural de carbonatos (calcita (CaCOs3) e margnesita (MgCOQO3)), os quais
contribuem para o teores de CaO e MgO apresentados.

O material fundente P-F2 também é um feldspato sdédico com aspecto fisico
rochoso, porém com baixo teor de carbonatos, conseqlientemente indicando menor teor
de CaO e MgO.

O material P-F3 é um talco, possuindo elevado teor de MgO em relagéo aos outros
oOxidos de metais alcalinos e alcalino-terrosos. O talco promove a formacédo de fases
eutéticas durante tratamento térmico quando combinado com outros materiais ricos em

oxidos de metais alcalinos e alcalino-terrosos.
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O material P-F4, definido por filito vem sendo utilizado na industria cerdmica como
componente de misturas para fabricacdo de revestimentos, lougas sanitarias e outros
produtos ceramicos a partir da década de 19608%. A partir de suas caracteristicas fisicas e
quimicas pode ser empregado como regulador das propriedades de queima. Sua
utilizacdo também tem razbées econdmicas facilitadas pela disponibilidade e baixo valor de
mercado quando comparado as demais matérias-primas empregadas pelo setor ceramico.

Os materiais plasticos P-P1, P-P2 e P-P3 sao argilas predominantemente
cauliniticas com presencga variada de SiO, na forma de quartzo livre, classificadas como
de alta, média e baixa fusibilidade, respectivamente.

O material plastico P-P4 é uma bentonita, contendo montmorilonita, com teores
relativamente elevados de MgO, CaO e Na,0.

Os materiais plasticos P-P5 e P-P6 sao ricos em caulinita e identificados como
caulins, os quais exercem geralmente fungao plastica e refrataria estrutural em misturas
ceramicas. P-P5 é utilizado bruto conforme se apresenta naturalmente em jazida, ja P-P6

passa por beneficiamento a umido para separacao de SiO, na forma de quartzo livre.

Tabela 21 Principais propriedades fisicas das matérias-primas de porcelanato.

Propriedades a cru Queima a 1200°C
RMF U ~
Dap seco 3, | Retracéo Linear | Absorcéo de
Matéria-prima (glcm®) (kssg%z) Dap (g/em’) (%) agua (%)

(6=0,004) | (6=2,7) (c =0,004) (6 =0,19) (6 =0,17)
P-F1 1,679 * 2,374 11,62 0,02
P-F2 1,597 * 2,155 8,62 5,76
P-F4 1,733 * 1,997 4,86 10,1
P-P1 1,888 60,28 2,27 8,12 5,27
P-P2 1,726 41,65 2,034 8,36 13,83
P-P3 1,923 39,41 1,91 2,89 14,69
P-P5 1,811 * 2,061 7,14 10,91
P-P6 1,825 * 1,875 3,35 15,66

* Resisténcia mecanica excessivamente baixa.

Conforme apresentado na Tabela 21, os materiais P-F1 e P-F2 exibem elevada

fusibilidade e baixissima resisténcia mecanica a seco, devido a auséncia de plasticidade e
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necessidade obrigatdria de aditivagdo a seco, geralmente com compostos orgéanicos
(como por exemplo amidos modificados) para retengao de forma.

O material P-F3 ndo é usualmente caracterizado puro devido a baixissima
resisténcia mecanica a seco pela mesma razdo que os materiais P-F1 e P-F2, além de
apresentar inércia frente ao tratamento térmico, pois é extremamente refratario e de dificil
sinterizagao quando puro. Nao foi possivel realizar ensaios pés-queima com P-F3 devido a
baixissima resisténcia mecéanica dos corpos-de-prova. Sua funcdo esta relacionada a
formacao de compostos eutéticos, quando misturado a outros materiais ricos em 6xidos de
metais alcalinos e alcalino-terrosos.

Os materiais plasticos P-P1, P-P2 e P-P3 apresentam caracteristicas a cru que
favorecem seu uso nas etapas de processamento antes da queima. A resisténcia
mecanica a seco é variavel devido a presencga natural de SiO, na forma de quartzo livre
nestas matérias-primas. Sua contribuicdo pods-queima também ¢é variavel, sendo
classificadas no contexto dos materiais aqui empregados como materiais de alta, média e
baixa fusibilidade respectivamente.

A caracterizagdo quanto as propriedades de queima dos materiais analisados
separadamente n&o indica necessariamente que o comportamento da mistura sera uma
funcdo direta do comportamento de cada um, pois a energia térmica fornecida aos
materiais durante a queima pode ser suficiente para promover alteracdo das fases e
consequentemente das propriedades. Pode-se utilizar a Figura 2 como exemplo, onde um
feldspato potassico puro transforma-se do estado sdlido para o estado liquido (fuséo) a
partir de ~1600°C e quando presente em mistura com silica e alumina, a fusdo ocorre a
partir de 1140°C devido a formagdo de um eutético em fungdo da composigédo quimica e
da energia térmica. Desta forma, a caracterizagdo isolada de um material classificado
como fundente para misturas triaxiais, pode apresentar fusibilidade em temperatura mais
elevada do que outros materiais, porém, quando em mistura contribui para formacao de
compostos mais baixo ponto de fusao.

O material P-F4, quando caracterizado isoladamente nao revela baixo ponto de
fusdo, porém promove a formacao de eutéticos quando em mistura com outros materiais

ricos em silica e 6xidos de metais alcalinos e alcalino-terrosos.
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Os materiais P-P5 e P-P6 apresentam baixa resisténcia mecéanica a seco e baixa
fusibilidade. Quando empregados em misturas triaxiais promovem reforgo mecanico apos

a queima devido a transformacéao da caulinita em mulita.

4.2.2 Caracterizacdo das misturas de porcelanato

Apos processamento e determinacdo das propriedades escolhidas para este
sistema, conforme definido no capitulo 3, apresentam-se os resultados nas Tabelas 22,
23,24 e 25.

Primeiramente, a Tabela 22 apresenta a densidade aparente a seco, resisténcia
mecanica a seco e flecha de deformagao piroplastica para as misturas planejadas para o

sistema de porcelanato.

Tabela 22 Resultado para as misturas processadas de porcelanato.

. Dap Seco | RMF Seco Flecha*
Mistura 3 2

(g/lcm) (kgflcm?) (mm)
1 1,824 11,09 2,36
1 1,825 9,28 2,78
2 1,975 71,25 2,17
2 1,978 68,39 2,21
3 1,938 41,27 2,86
3 1,937 52,14 3,20
4 1,850 15,40 4,19
4 1,845 16,52 4,25
5 1,959 55,79 3,98
5 1,975 53,04 3,60
6 1,950 49,08 7,30
7 1,964 60,66 2,48
8 1,918 38,16 7,06
9 1,868 17,11 5,64
10 1,850 14,24 5,69
11 1,928 46,45 7,39
12 1,958 54,56 512
13 1,763 6,79 2,93
14 1,924 22,14 6,04
15 1,934 39,76 7,20

* Tratamento térmico a 1190°C.
A repetibilidade dos resultados é dita aceitavel, uma vez que se possa trabalhar
com erro maximo de 0,8%, 22,8% e 16% para as propriedades Dap seco, RMF seco e

flecha, respectivamente.
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As Tabelas 23, 24 e 25 apresentam as principais propriedades de queima para as

misturas processadas.

Tabela 23 Retracgao linear de queima em fungao da temperatura de queima de
porcelanato.

Mistura Retracdo Linear de Queima (%)
1100°C | 1120°C | 1140°C | 1160°C | 1170°C |1180°C| 1190°C | 1200°C
1 0,95 1,62 2,56 3,67 4,34 5,67 6,72 6,99
1 0,95 1,60 2,50 3,57 4,12 5,47 5,90 6,64
2 2,54 3,75 512 5,90 6,09 6,31 6,57 6,67
2 2,44 3,69 4,97 5,78 5,92 6,10 6,30 6,47
3 1,72 2,74 4,06 5,11 5,55 6,24 6,58 6,66
3 1,80 2,89 4,16 5,43 577 6,52 6,58 7,08
4 1,54 2,67 4,19 5,80 6,47 7,64 8,03 8,13
4 1,50 2,67 4,23 5,81 6,59 7,75 7,81 8,29
5 2,66 4,07 5,42 6,37 6,87 7,44 7,56 7,58
5 2,56 3,81 5,02 5,97 6,43 7,10 7,16 7,36
6 2,14 3,45 5,16 6,81 7,42 7,66 7,54 7,50
7 2,06 3,00 4,09 4,88 5,12 5,67 6,09 6,13
8 1,82 3,09 5,07 7,21 7,73 7,59 7,49 7,41
9 1,70 2,95 4,67 6,59 7,64 8,67 8,73 8,65
10 1,27 2,24 3,84 5,50 6,44 7,64 7,92 8,26
11 1,72 2,97 4,86 7,20 7,79 7,75 7,51 7,63
12 1,98 3,27 4,66 5,95 6,50 7,18 7,32 7,45
13 0,79 1,52 2,45 3,84 4,51 5,03 6,54 7,85
14 2,16 3,54 5,35 6,91 7,64 8,22 8,28 8,32
15 1,67 3,14 5,48 7,46 7,58 7,30 7,12 6,89
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Tabela 24 Absorgao de agua em fungao da temperatura de queima de porcelanato

Mistura Absorcéo de Agua (%)
1100°C | 1120°C | 1140°C | 1160°C | 1170°C | 1180°C | 1190°C | 1200°C
1 17,41 16,15 14,32 12,16 10,82 8,20 6,13 5,42
1 17,31 15,90 14,28 12,09 10,87 8,21 7,16 5,67
2 10,07 7,95 5,56 3,92 3,35 2,51 1,89 1,71
2 10,05 8,24 5,87 4,17 3,57 2,68 2,31 1,94
3 11,89 10,21 7,66 5,44 4,36 2,76 1,81 1,30
3 11,72 9,84 7,40 4,95 3,92 2,18 1,75 0,93
4 15,31 13,06 10,02 6,91 5,36 3,01 1,76 1,49
4 15,35 13,05 10,04 6,72 5,13 2,75 2,49 1,23
5 10,29 7,84 5,21 2,89 1,80 0,41 0,22 0,15
5 10,25 7,98 5,58 3,39 2,08 0,60 0,48 0,26
6 11,12 8,73 5,56 2,07 0,37 0,08 0,06 0,03
7 11,46 9,84 7,84 6,34 5,36 3,99 2,65 2,41
8 11,64 9,19 5,52 0,72 0,23 0,04 0,01 0,01
9 14,41 12,13 8,80 4,99 2,51 0,33 0,15 0,09
10 14,90 12,88 9,87 6,55 4,72 2,04 1,31 0,59
11 12,03 9,72 6,25 1,03 0,26 0,14 0,01 0,01
12 11,27 8,93 6,17 3,19 1,95 0,43 0,31 0,17
13 18,67 17,55 15,58 13,02 11,21 8,06 7,02 4,85
14 12,30 9,83 6,43 2,96 0,90 0,16 0,09 0,08
15 11,48 8,92 4,60 0,35 0,07 0,02 0,01 0,01

Tabela 25 Densidade aparente pds-queima em fungido da temperatura de queima.

Mistura Densidade Aparente P6s-queima (g/cm?)

1100°C | 1120°C | 1140°C | 1160°C | 1170°C | 1180°C | 1190°C | 1200°C
1 1,777 1,815 1,869 1,937 1,982 2,071 2,149 2,175
1 1,784 1,818 1,871 1,937 1,979 2,073 2,112 2,167
2 2,022 2,099 2,194 2,248 2,264 2,286 2,312 2,317
2 2,023 2,087 2,177 2,234 2,255 2,281 2,297 2,306
3 1,953 1,997 2,103 2,183 2,218 2,740 2,311 2,316
3 1,959 2,025 2,114 2,199 2,237 2,299 2,316 2,335
4 1,850 1,915 2,018 2,131 2,190 2,285 2,334 2,343
4 1,844 1,913 2,018 2,134 2,197 2,288 2,302 2,342
5 2,014 2,087 2,182 2,277 2,314 2,363 2,384 2,385
5 2,004 2,099 2,186 2,259 2,297 2,349 2,363 2,377
6 1,984 2,069 2,184 2,321 2,370 2,391 2,389 2,384
7 1,955 2,026 2,097 2,148 2,174 2,218 2,254 2,257
8 1,959 2,041 2,181 2,348 2,387 2,378 2,371 2,362
9 1,869 1,944 2,062 2,205 2,292 2,376 2,400 2,400
10 1,850 1,912 2,014 2,135 2,208 2,308 2,339 2,358
11 1,950 2,025 2,151 2,326 2,376 2,380 2,375 2,355
12 1,980 2,061 2,162 2,260 2,308 2,367 2,387 2,395
13 1,731 1,764 1,825 1,906 1,963 2,072 2,114 2,195
14 1,931 2,030 2,156 2,281 2,342 2,396 2,409 2,414
15 1,964 2,046 2,210 2,363 2,367 2,339 2,335 2,307




A anadlise da mudancga das propriedades de queima pode ser realizada a partir da
obtencdo de um diagrama de gresificacdo B" para cada mistura em estudo, o qual é
composto pelas informagdes das Tabelas 23, 24 e 25, porém em forma grafica como

exemplificado para a mistura 1, do sistema porcelanato, na Figura 34.

Diagrama de gresificacao
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Figura 34 Diagrama de gresificagdo. Mistura 1 do sistema porcelanato.

A partir do diagrama de gresificacdo define-se a temperatura na qual a mistura
atinge a maxima densidade aliada a menor absor¢cdo de agua. A estabilidade das
propriedades frente a temperatura de queima também é avaliada mais facilmente nesta
forma grafica, sendo possivel a quantificagdo da variagédo dimensional do corpo para cada
temperatura a partir da retragao linear.

Ao comparar os diagramas de gresificacdo para todas as misturas, extraindo a
temperatura na qual a absorgédo aproxima-se de zero, a densidade € maxima e o intervalo
de estabilidade dimensional, e relacionar estas informagcbées com as composi¢cdes da
Tabela 4, é possivel identificar qualitativamente a influéncia de cada componente sobre o

comportamento da mistura.
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Esta mesma analise, porém realizada de forma quantitativa pode ser obtida a partir
do resultado da analise por regressao polinomial, onde se avalia separadamente o efeito

de cada termo do polindbmio (componente) sobre as propriedades de misturas em estudo.

4.2.3 Treinamento das redes neurais artificiais

Os conjuntos de dados compostos pelas formulagdes e por cada propriedade
apresentada constituiram os valores de treinamento para as redes, executado conforme
apresentado no sub-capitulo 3.5. Uma rede foi constituida para cada propriedade, sendo
definida em funcdo do numero de neurdnios, numero de iteragdes de treinamento e valor
de A em fungéo do erro de previsdo (ep) obtido pela Equagédo 13.

Os valores para estes trés parametros para cada rede foram definidos através de
analise grafica a partir da variagdo do numero de neurdnios em 8 niveis, numero de
iteracbes em 5 niveis e valor A em 5 niveis, em fungdo primeiramente do erro médio
quadratico (Equacéo 2) e posteriormente pelo erro de previséo e,. O menor valor de EMQ
e de e, definiram os parametros 6timos das redes.

Aumentar o numero de neurdnios de uma rede neural artificial usada como
aproximador de uma fungao, corresponde a aumentar a capacidade da mesma de ajustar-
se a relagdes mais complexas, pois assim aumenta-se o numero de termos ajustaveis
durante o treinamento.

O gréfico de EMQ em funcdo do numero de neurbnios, apresentado na Figura 31
apresentou-se da mesma forma para todos os treinamentos e todas as propriedades
estudadas. Este comportamento deve-se ao fato de que o numero de entradas e saidas
apresentadas a todas as redes € o mesmo (15 formulagdes e respectivas propriedades).
Cinco replicagdes para cada ponto do grafico determinaram o desvio padréo associado.

O numero de iteragdes e o valor A ndo modificam o grafico da Figura 35. Logo,
determina-se que as redes aprendem a relagcdo entre formulagéo e propriedade caso

sejam compostas de no minimo 14 neurénios.
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Neurdnios x EMQ
Treinamento das redes para Porcelanato
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Figura 35 Comportamento do EMQ em fungédo do numero de neurénios. Cinco iteragdes.

O erro de previsao, para formulagdes nao contidas no conjunto de treinamento, em
funcdo do numero de neurbnios tem um comportamento caracteristico para cada
propriedade em estudo, uma vez que a complexidade da relacdo existente entre
formulagdes ceramicas e respectivas propriedades depende principalmente das
transformacdes de fases e propriedades associadas a estas transformagdes. Logo, as
relagdes em estudo sdo melhor ajustadas por um numero de neurdnios que corresponda a
complexidade de cada uma.

Em geral, ndo € possivel afirmar que ha uma relagéo direta entre o numero de
iteracdes, o parametro L e o erro de previsdao, pois, para nenhuma propriedade foi
observada variacdo do erro de previsdo em fungdo dos cinco niveis testados para cada
parametro.

As Figuras de 36 a 47 apresentam os graficos contendo a relagdo entre o numero
de neurdnios e o erro de previsao para cada propriedade em estudo, sendo relativas a trés

formulagdes n&o contidas no conjunto de treinamento e apresentadas na Tabela 26.
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Tabela 26 Formulacdes de verificagao para o sistema porcelanato.

Férmulas de verificacdo (% em peso)
Matérias-
primas F G H
F1 10 15 15
F2 50 45 35
F3 10
P1 3
P2 5 10 5
P3 5 10
P4 7
P5 20 20
P6 20
P7 5 5 5
Densidade aparente a seco
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Figura 36 Neuronios e e, para densidade aparente a seco. €, =0,2% com 60 neuronios.
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Resisténcia mecéanica a flexdo a seco
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Figura 37 Neurénios e e, para resisténcia mecanica a flexéo a seco. &, =17,6% com 70

neurdnios.
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Flecha de deformagéo piroplastica
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Figura 38 Neuronios e e, para flecha de deformagéo piroplastica. &, =7,1% com 90

neuronios.
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Retrac&o linear a 1100°C
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Figura 39 Neurdnios e e, para para retragao linear a 1100°C. €, =7,5% com 60
neuronios.
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Figura 40 Neurdnios e e, para retragao linear a 1140°C. €, =6,4% com 50 neurdnios.
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Figura 41 Neurdnios e e, para retragao linear a 1180°C. €, =2,5% com 70 neurdnios.
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Figura 42 Neurdnios e e, para absorgéo de agua a 1100°C. €, =2,5% com 60 neurdnios.
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Absorcéo de 4gua a 1140°C
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Figura 43 Neurdnios e e, para absorgéo de agua a 1140°C. €, =6,0% com 50 neurdnios.
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Figura 44 Neuroénios e e, para absorgéo de agua a 1180°C. €, =12,2% com 40 neurdnios.
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Densidade aparente a 1100°C
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Figura 45 Neurdnios e e, para densidade aparente a 1100°C. €, =0,7% com 50
neurdnios.
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Figura 46 Neuroénios e e, para densidade aparente a 1140°C. €, =11% com 70
neurdnios.
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Densidade aparente 1180°C
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Figura 47 Neurdnios e e, para densidade aparente a 1180°C. €, =17% com 70
neurdnios.

Para todos os graficos das Figuras 36 a 47 nota-se que os erros relativos das
respostas em funcdo do numero de neurdnios das redes para as trés composicoes
seguem as mesmas tendéncias, indicando que ocorre generalizagdo da relagdo entre
formulagcao e propriedades. Se esta relagdo nao fosse compreendida pelas redes, o erro
relativo as composigdes seguiria tendéncias diferentes.

Erros médios de previsdo entre 0 e 10% foram encontrados para as propriedades
de densidade aparente a seco, retracdo linear pds-queima, densidade aparente poés-
queima e absorgao de agua (1100 e 1140°C) sendo o menor erro de valor médio igual a
0,2% para a propriedade de densidade aparente a seco. Para estas propriedade houve
bom aprendizado e generalizagéo.

Erros de previsdo entre 10 e 20% foram encontrados para as propriedades de
resisténcia mecénica a flexdo a seco e absorgdo de agua a 1180°C. O maior erro de
previsdo foi para a propriedade resisténcia mecanica a flexdo a seco. Para estas
propriedades houve bom aprendizado, porém a generalizagdo nado ocorreu de forma a

garantir previsdes com baixo nivel de erro.
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O desvio padrao associado a cada ponto de cada grafico foi obtido através de cinco
replicagdes e estd analisado comparativamente com o modelo resultante da regressao

linear no sub-capitulo 4.2.5.

4.2.4 Ajuste Linear

Os mesmos dados utilizados para treinamento das redes foram interpretados pelo
método de analise por regressao linear, onde se constituem modelos lineares para cada
propriedade em andlise. O coeficiente de determinacdo multipla (R?) e o coeficiente de

significancia (P) de cada modelo sao apresentados nas Tabelas 27 e 28.

Tabela 27 Coeficientes de determinacao e significancia dos modelos lineares para
propriedades de porcelana elétrica.

Propriedade R® P
Densidade Aparente a seco 0,952 0,000
Resisténcia Mecénica a seco 0,949 0,000
Flecha 0,971 0,000

Tabela 28 Coeficientes de determinacao e significancia dos modelos lineares para
propriedades de porcelana elétrica.

Temperatura (°C) Abscz)r(;éo de agua Retzrac;éo Linear Densidazde aparente pés-queima
R P R P R P
1100 0,985 0,000 0,974 0,000 0,988 0,000
1140 0,985 0,000 0,979 0,000 0,993 0,000
1180 0,955 0,000 0,946 0,000 0,993 0,000

Através de P (<5%) e R? (~1) é possivel definir que ha baixo erro em afirmar que as

relagdes entre o teor de cada componente e as propriedades de densidade aparente a

seco e flecha sao lineares.




4.2.5 Verificacao da capacidade preditiva dos modelos

Através de comparagdo por analise grafica,

contendo os valores obtidos

experimentalmente para cada propriedade em estudo e os valores previstos pelos

modelos lineares e pelas redes neurais, & possivel verificar a capacidade preditiva dos

modelos.

As Figuras de 48 a 59 apresentam os graficos para verificagdo da capacidade

preditiva dos modelos, sendo que o desvio padrdo associado a cada ponto previsto pelas

redes neurais foi obtido através de cinco replicagdes.
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Figura 48 Verificagao da capacidade preditiva de densidade aparente a seco.
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Figura 49 Verificagao da capacidade preditiva de densidade aparente a seco.
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Figura 50 Verificagado da capacidade preditiva de flecha de deformacao piroplastica.
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Figura 51 Verificagdo da capacidade preditiva de retragdo linear de queima a 1100°C.
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Figura 52 Verificagdo da capacidade preditiva de retragéo linear de queima a 1140°C.
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Figura 53 Verificagdo da capacidade preditiva de retragéo linear de queima a 1180°C.
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Figura 54 Verificagao da capacidade preditiva de absorgao de agua pos-queima a

1100°C.
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Figura 55 Verificagao da capacidade preditiva de absorgdo de agua pds-queima a

1140°C.
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Figura 56 Verificagao da capacidade preditiva de absorgdo de agua pds-queima a
1180°C.
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Figura 57 Verificagao da capacidade preditiva de densidade aparente pds-queima a

1100°C.
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Figura 58 Verificagao da capacidade preditiva de densidade aparente pds-queima a
1140°C.
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Densidade aparente pés-queima a 1180°C
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Figura 59 Verificagao da capacidade preditiva de densidade aparente pds-queima a
1160°C.

Para todas as propriedades, nota-se que o desvio padrdo da previsdo do modelo
linear é sempre maior que os desvios padrbes dos resultados medidos e previstos pelas

redes neurais artificiais.
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5. CONCLUSOES

Sobre o emprego de redes neurais artificiais no tratamento de dados de

experimentos com misturas de sistemas ceramicos que sinterizam sob fluxo viscoso, como

porcelana para isoladores elétricos e porcelanato, conclui-se:

Redes neurais sdo capazes de modelar a relacdo existente entre teor de
matérias-primas e propriedades finais para ceramicas multicomponentes;
Sistemas que exibem linearidade podem ser tratados pelo método classico
de regressao linear ou redes neurais. Quando tratados por redes neurais, o
desvio padrao de previsao € menor;

Sistemas que exibem relacédo de segunda ordem entre teor de matérias-
primas e propriedades pos-processamento podem ser tratados com redes
neurais ou regressao polinomial. Quando tratados por redes neurais, o
desvio padrao de previsao € menor;

A escolha de pontos experimentais através do projeto de experimento de
mistura que visa regressdo linear ndo assegura boa capacidade preditiva
para as redes neurais, uma vez que neste tipo de projeto o reduzido numero
de pontos nao é suficiente para determinar um comportamento corretamente,

sendo necessaria a inclusdo de mais pontos experimentais.

De um modo geral, o emprego de redes neurais artificiais aliadas a experimentos

planejados com misturas mostra-se eficiente para desenvolvimento de misturas

ceramicas, mesmo que o polindbmio que descreve a tendéncia entre teor de matéria-prima

e propriedade em estudo seja linear ou nao.
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6. SUGESTOES

No decorrer do desenvolvimento do trabalho de avaliagdo do emprego de redes
neurais ao desenvolvimento de misturas ceramicas, surgiram frentes de trabalho que
necessitam de novos estudos, conforme sugerido abaixo:

e Investigar as reagdes que ocorrem em elevadas temperaturas, verificando se
realmente ocorre falta de linearidade entre teor de matéria-prima e
propriedades ceramicas em funcao destas reagdes;

e Desenvolver método baseado em redes neurais artificiais para extrair
coeficientes que representem a influéncia de cada matéria-prima sobre uma
determinada propriedade de mistura ceramica;

e Utilizar redes neurais artificiais para previsao de propriedades anteriores a
queima de misturas ceramicas conformadas por processos diferentes de

prensagem uniaxial.
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