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Resumo Abstract

A Lei da Acdo das Massas é geralmente empregada  The Mass Action Law is usually employed in modeling of
na modelagem dos dados experimentais de equilibrio ion exchange processes equilibrium. This methodology is
de processos de troca i6nica. Esta metodologia é based on the definition of the chemical equilibrium
baseada na definicdo da constante termodindmica de  constant and considers the non ideality of solid and
equilibrio quimico e considera as ndo idealidades na aqueous phases. Another alternative to chemical and
fase sdlida e na fase aquosa. Outra alternativa para phase equilibrium modeling is the use of Artificial Neural
a modelagem de equilibrio quimico e de fases séo as Networks. This work makes a comparison between both
Redes Neurais Artificiais. Este trabalho compara methodologies used on modeling of the equilibrium on ion
ambas as metodologias na modelagem do equilibrio  exchange processes of the binary systems Pb?*-Na®,
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da troca iénica dos sistemas binario Pb%*-Na*, Cu?*-
Na* e Na*-Pb%* e do sistema ternario Cu?*-Na*-Pb2*.
Na concentracao de 0,005 eq/L e temperatura de
303K empregando como trocado i0Gnico a zedlita
natural clinoptilotita. Os dados obtidos pela Lei da
Acdo das Massas nos sistemas binarios foram usados
como variavel de entrada no treinamento da Rede
Neural Artificial. As redes utilizadas possuiam trés
camadas (entrada, oculta e saida), como variaveis
de entrada foi utilizadas a concentracdo e a
composicdo dos ions em solucdo e como variavel
resposta a composicdo dos ions no trocador ibnico.
Os resultados mostraram que ambas as
metodologias foram eficiente na modelagem de
sistemas binarios. Também foram aplicadas ambas
as metodologias na predicdo do comportamento
ternario a partir das informagdes dos sistemas
binarios. Ambas as metodologias se mostraram
ineficientes na predicdo dos sistemas ternarios.
Foram realizados testes com as Redes Neurais com a
inclusdo de dados experimentais de sistemas
ternarios na etapa de treinamento. Os resultados
obtidos com as redes ndo preditivas na descricdo do
equilibrio do sistema ternario foram superiores aos
obtidos com a Lei da Acdo das massas e com a rede

preditiva.

Palavras-chave: lei da acdo das massas, rede

neural artificial, troca iénica.

1. Introducao

Cu?*-Na® e Na*-Pb%*, and the ternary system Cu®*-Na*-
Pb%* in the conditions of concentration corresponding to
0,005 eqg/L and temperature of 303K, using the natural
zeolyte clinoptilotita as an ion exchanger. The obtained
data by the Mass Action Law from the binary systems
were used as an input signal on the Artificial Neural
Network training. The used networks had three layers
(input, hidden and output layer), and as input signals
there were used the concentration and the composition of
the ions in solution and as output variable the
composition of the ions on the ion exchanger were used.
Results have shown that both methodologies were
Both
methodologies were also applied on prediction of the

efficient on the binaries systems modeling.
ternary systems behavior from binary systems data.
There were made tests with Artificial Neural Networks
including the ternary system data on the learning step.
The obtained results from non predictive networks on the
ternary system equilibrium description were better than
those obtained from the Mass Action Law and from

predictive networks.

Key words: Mass Action Law, artificial neural network,
ion exchange.

O processo de troca ibnica € amplamente utilizado no tratamento de efluentes industriais e de usinas

nucleares (Ernest et al., 1997), na purificacdo de farmacos, entre outras aplicacGes industriais. Materiais
porosos (zeodlitas ou resinas artificial) sdo empregados neste tipo de processo. Na troca iGnica ocorre
simultaneamente e em quantidades estequiométricas a adsorcdo de uma espécie ibnica em solugdo pelo

trocador i6nico e liberacdo (dessorgdo) de outra espécie idnica para a solugdo.

Na maioria das aplicagbes industriais, utiliza-se um sistema de troca i6nica em coluna de leito fixo,
sendo a solugdo a ser tratada composta por varios ions distintos, os quais competem entre si pelos sitios
ativos do adsorvente. Para melhor interpretacdo do processo de troca i0nica se torna necessario predizer o

comportamento das reacgoes de troca idnica.

A selecdo apropriada da isoterma de equilibrio ou da equagdo cinética que caracterize a competicdo
entre os ions é uma das etapas criticas que interferem diretamente na qualidade dos resultados da

simulacdo e modelagem de processos de adsorcdo/troca idnica em colunas de leito fixo (Ernest et al., 1997).
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Desta forma, a modelagem matematica e termodinamica apresenta grande importéncia na
implantagdo de tais processos em unidade industriais. A partir da modelagem, podem ser escolhido o
trocador iGnico mais indicado ao caso, bem como otimizar as condigdes operacionais (temperatura e pH) e a
quantidade de adsorvente a ser utilizada. Para este tipo de estudo é essencial que se disponha de dados
experimentais de equilibrio do processo a ser investigado, bem como de modelos robustos que consigam
descrever e predizer o comportamento destes sistemas no equilibrio. Na modelagem matematica do
equilibrio dos processos e troca idnica as duas metodologias mais empregadas sdo a Lei da Agdo das Massas

(LAM) e as Isotermas de adsorcgdo.

Nas isotermas de adsorgdo ndo sdo considerados o efeito do contra ion liberado pelo trocador i6nico,
como também o efeito da forca iGnica da solugdo, dessa forma a Lei da Agdo das Massas é a metodologia

mais indicada para tal modelagem por apresentar um maior rigor termodinamico.

Existem estudos de equilibrio de fases em sistemas ndo eletroliticos utilizando Redes Neurais
Artificiais (RNA), o que demonstra que esta metodologia pode ser uma alternativa para a modelagem de

equilibrio de troca ionica.

1.1. Lei da Agao das Massas

A reacao de troca i6nica pode ser generalizada de forma a ser representada pela equacgédo (1), sendo
A e B espécies ibnicas, z a carga dos ions e os indices R e S representam respectivamente a fase solida e a

fase aquosa.

+z +Z +z +Z
A" +Z,Br® o AR +Z,B5™ (1)

Baseando-se na consideracdo de que o processo de troca idnica consiste em um processo reversivel,
e regido por um equilibrio quimico. Dessa forma a constante termodindmica de equilibrio é representada

pela seguinte equacao (Mehablia et al., 1994):

g Za
KBA — yAJ/RA mBysB (2)
MyYs, ) | VeV,

Para o calculo da referida constante de equilibrio, faz-se necessario o conhecimento da composicdo e
do coeficiente de atividade das espécies iGnicas em ambas as fases (liquida e solida). Na literatura existem
varios modelos (Debye, Bromley, Pitzer, Chen, etc) para o calculo do coeficiente de atividade para ions em
solugdo (fase aquosa). Uma revisdo detalhada dos modelos empregados para o calculo do coeficiente de

atividade em sistemas ionicos € dada por Zemaitis et al. (1986). Entretanto, para a fase sodlida (trocador
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ionico) ndo existem modelos para o calculo do coeficiente de atividade. A alternativa utilizada por varios
autores (Smith e Woodburn, 1978; Allen e Addison, 1990, Vo e Shallcross, 2003) é empregar os modelos
desenvolvidos para a fase liquida para o calculo na fase solida. Esta abordagem tem como inconveniente a
necessidade de ajustar os parametros do modelo para o célculo do coeficiente de atividade a partir dos

dados experimentais de equilibrio.

1.2. Rede Neural Artificial

As Redes Neurais Artificiais tem demonstrado uma técnica eficiente na modelagem termodindmica
de equilibrio de fases (Sharma et al., 1999; Urata et al., 2002; Nguyen et al., 2007), o método também foi
utilizados com sucesso por alguns autores na modelagem de biossorgdo, adsorcdo e troca-ibnica (Jha e

Madras, 2005; Schmitz et al., 2006; Fagundes-Klen et al., 2007; Prakash et al., 2008).

Baseadas no funcionamento do sistema neural de organismos inteligentes, a Rede Neural Artificial
consiste em um modelo matematico capaz de identificar padrées légicos matematicos, ou seja, de certa
forma aprendendo com a experiéncia. Ela € composta por neurdnios, os quais sdo distribuidos em camadas,
as quais podem ser classificadas em camadas de entrada, camadas intermedidrias e camada de saida

(Klassen et al., 2009).

Cada neurbnio é baseado em uma estrutura ldgico-matematica, onde estimulos sdo transmitidos
pelas sinapses e processado pela fungdao soma, sendo o limiar de disparo representado pela funcao de

transferéncia, a qual pode ser matematicamente representada pela Equagdo (3).

N

Y= 1 Z(Wk,ixj)+bK 3

=1

Em que Wy é 0 peso sinaptico, X é o estimulo de entrada, bk é o bias, f representa a fungdo de

transferéncia e Y é a saida do neur6nio. Os subscritos k e j representam o niumero da camada e do estimulo,

respectivamente.

A utilizacdo das Redes Neurais pode ser dividida em trés etapas, sendo elas, o treinamento, a
validacdo e a generalizagdo. Para o seu treinamento, ou seja, a otimizacdo dos pesos sinapticos, utiliza-se
de conjuntos de dados experimentais para que ela consiga identificar padrdoes entre tais dados. Para esse
treinamento se utiliza de um algoritmo de treinamento, que envolve um algoritmo de otimizacdo para a

obtencdo dos pesos sinapticos (Schmitz et al., 2006).

A eficiéncia da modelagem com RNAs depende de varios fatores em conjunto, tais como nimero de
neurdnios, nimero de camadas e da fungdo de transferéncia utilizadas. Todavia, deve se levar em conta que
a utilizacdo de redes com muitos neur6nios e muitas camadas, torna as repostas precisas, porém pode

provocar problemas na generalizagdo do modelo (Klassen et al., 2009).
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Dentro deste contexto, este trabalho tem como principal objetivo avaliar as duas metodologias LAM
e RNAs para descrever o comportamento do equilibrio de troca i6nica dos sistemas binarios Pb?*-Na*, Cu®*-

Na* e Na™-Pb?* e tentar predizer o comportamento do sistema ternario Cu?*-Na*-Pb?*,

2. Materiais e Métodos

Para avaliar as duas metodologias foram utilizados os dados experimentais obtidos por Fernandez
(2004) que investigou o processo de troca ifnica dos sistemas binario Pb?*-Na*, Cu?*-Na* e Na*-Pb%*" e do

sistema ternario Cu?*-Na*-Pb?*. Os dados foram obtidos na temperatura de 303K, concentracdo de 0,005
eq/L, com o anion comum NO, e utilizando como trocador idnico a zeolita natural clinoptilotita.

A modelagem foi dividida em duas partes, aplicagdo da Lei da Acdo das Massas e da Rede Neural
Artificial na modelagem dos dados de equilibrio binario e predicdo do comportamento de equilibrio do

sistema ternario, sendo elas feitas através dos dois métodos.

2.1. Modelagem pela Lei da Agao das Massas

Primeiramente efetuou-se a modelagem dos dados de equilibrio dos sistemas binarios por meio da Lei da
Acdo das Massas, representada pela Equacdo (2). Nesta abordagem é necessario calcular os coeficientes de
atividade dos ions em solugdo e no trocador i6nico. Para o calculo do coeficiente de atividade dos ions em

solugdo utilizou-se o modelo de Bromley (Bromley, 1973) representado pela seguinte equacdo:

Az

logy; =———+=+F (4)
9K N

Em que A é a constante de Debye-Huckel, I o comprimento I6nico definido pela equacdo (5) e F; e a

soma dos parametros das interacdes, definido matematicamente pela equagdo (6).

I :Zmzi2 (5)
w | (006+06Bzz)) |z +7)
F=> 7 +B Tj m ©)
| 1+ 15 |
22|
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Em que na é o nimero de anions, m; é a molalidade da espécie j em solugdo, n é o numero de
espécies idnicas em solugdo e B é o parametro de Bromley, formado a partir do cation j e do anion. Os

valores do parametro de Bromley sdao apresentados na tabela 1

Tabela 1: Paréametros do modelo de Bromley (Bronley, 1973).

Composto B(i oo )
Cu(NO), 0.0797
NaNOs; -0.0128
Pb(NO5), -0606

Ndo existe um modelo desenvolvido para o calculo do coeficiente de atividade de ions na resina,
diversos autores (Smith e Woodburn, 1978; El Prince e Babcock, 1975; Fernandez, 2004; Allen et al., 1989;
Allen e Addison, 1990; Vo e Shallcross, 2003; Mehablia et al., 1994; Shallcross et al.,, 1988) utilizaram com
sucesso o modelo de Wilson para o calculo do coeficiente de atividade na fase sdlida. O modelo de Wilson

sera utilizado para o calculo da atividade na fase sélida, representado pela seguinte equacao:

Iny, =1—Z yj/\ij_z|:yj/\jilz yk/\jk:| (7)

Em que n é o e 0 numero de ions presente na fase sélida e A; sdo os parametros de Wilson.

O uso do modelo de Wilson tem como vantagem o fato de tornar possivel o calculo do coeficiente de
atividade de sistemas ternarios conhecendo apenas os parametros dos pares binarios de Wilson das espécies
ibnicas presentes, e as constantes termodinamicas de equilibrio das trocas i6nicas binarias e os parametros

necessarios para o calculo do coeficiente de atividade.

Para a utilizagdo da Lei da Agdo das Massas é necessario a obtengdo dos parametros de interagdo A;
sendo que quando i=j tem se que A; =1. Os pardmetros de interagdo cruzados do modelo de Wilson n&o
podem ser estimados a priori e foram obtidos a partir dos dados experimentais e equilibrio, bem como a
constante de equilibrio K/E. Na estimativa destes trés parametros (Aas, Asa KE) foi empregado o método
numérico Downhill Simplex (Nelder e Mead, 1965), minimizando o erro quadratico representado pela

equacao (8).

2

- =n_impnfp[(xg)5xp_(xg)l:OD:| (8)

n=l p=1 P

MOD

Em que (xF"{)EXP é a fragdo na fase solida obtida experimentalmente e (x:)'® é a fracdo na fase

sdlida calculada pelo modelo.
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Desde que sejam conhecidos os valores dos parametros de interacdo do modelo de Wilson bem
como as constantes de equilibrio para cada par bindrio pode se predizer o comportamento do sistema

ternario (Ioannidis et al., 2000; Allen e Addison, 1990; Vo e Shallcross, 2003; Boyer et al., 1999).

A partir da definicdo da constante termodinamica de equilibrio para as reacGes de troca iGnica entre

as espécies A e B e A e C, obtém as equagdes (9) e (10) respectivamente.

XV, ) m “
A Ra BySB _ KQ — (9)
mAysA Xg Ry
X Ve, |
Ra Xl -Kg= (10)
mAySA XCVR:

Outra consideracao que pode ser feita em sistemas multicomponente baseia se no fato de que a
soma das fracGes de entras e a soma das fragées de sai é igual a unidade, o que é representado pela

equacao (10).

Xyt X % =1 (11)

O Sistema de equactes (9)-(11) foi utilizado para predizer o comportamento dos dados de equilibrio

ternarios a partir da Lei da Agdo das Massas.

2.2. Modelagem pelas Redes Neurais Artificiais

Utilizou-se as Redes neurais Artificiais para a modelagem do equilibrio dos sistemas binario Pb?*-Na™,
Cu?*-Na* e Na*-Pb?*, e ternario Cu?*-Na*-Pb?*. As Redes Neurais Artificiais utilizadas tinham como funcdo

de ativacdo a funcao logistica e possuiam apenas uma camada oculta de neuronios.

Para os trés sistemas binarios e para o sistema ternario, variou-se o numero de neurbnios da
camada de entrada e da camada intermediaria (camada oculta) entre 4 e 14 neur6nios, com o objetivo de
minimizar a fungdo objetivo. Para a otimizacdo dos pesos sinapticos utilizou-se os algoritmos Powell (Powell,

1974) e Downhill Simplex (Nelder e Mead, 1965) de forma conjunta.

Os dados de equilibrio binario utilizados no treinamento da rede foram gerados pela aplicagdo da Lei
da Agdo das Massas. As variaveis de entradas consistiam na concentracdo total da solugdo e as composicées

dos ions em solugdo e as variaveis de saida consistiam na composicao dos ions no trocador ionico.
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Na modelagem do equilibrio dos sistemas binarios pelas redes neurais Artificiais foram empregados
100 dados para cada par binario. Enquanto que no treinamento da Rede Neural preditiva utilizada na
descricdo do equilibrio de sistema ternario foi treinada a partir de 300 dados de equilibrio binarios dos
sistemas Pb?*-Na*, Cu?*-Na* e Na*-Pb?*, sendo 100 de cada sistema binario, gerados a partir do emprego
da Lei da Agdo das Massas. Varias estruturas de redes com trés camadas (entrada, oculta, saida) foram

utilizadas de modo analogo ao empregado nos sistemas binarios.

Também foram realizados testes com as redes neurais com um conjunto maior de dados de
treinamento. Foram adicionados dados experimentais do sistema ternario ao conjunto de dados binarios. A

performance da rede foi avaliada a partir dos dados de equilibrio ternario.

3. Resultados e Discussao

A Lei da Acdo das Massas foi aplicada para descrever o equilibrio da troca ionica dos sistemas
binarios Pb**-Na*, Cu?*-Na* e Na*-Pb?*. Os pardmetros de interagdo de Wilson e a constante termodindmica
de equilibrio foram ajustados a partir dos dados experimentais obtidos por Fernandez (2004). Os valores
destes parametros sdo apresentados na Tabela 2, juntamente com os valores obtidos originalmente por

Fernandez (2004).

Tabela 2: Parametros de Wilson Obtidos Neste Trabalho e por Fernandez (2004).

Sistema Parametros da equacdo de Wilson
Kea Mo Noq
Smith e WoodBrun
Pb%*-Na™* 0,537 3,875 2,0676
Cu®*-Na™* 0,115 1,1288 7,5676
Cu?*-pb%* 4,38 1,5572 15,378
Neste Trabalho
Pb%*-Na* 0,908 8,6242 0,7253
Cu®*-Na™* 8,911 1,3428 10,714
Cu?*-pb%* 12,20 1,4029 19,818

Observa-se na tabela 2, que houve diferencas significativas entre os valores dos parametros
estimados A;;, A;; K, ) obtidos originalmente por Fernandez (2004) e por este trabalho. Tal desvio &

explicado pelo uso de diferentes fungdes objetivo, sendo que Fernandez (2004) utilizou como funcdo

objetiva o somatério do erro relativo, definido pela equacgdo 12.

il I B (12)
- v EXP

Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados da analise estatistica da aplicacdo da Lei da Acdo das
Massas. Verifica-se que esta modelagem foi eficiente na descricdo dos sistemas binarios de equilibrio, pois o

erro médio absoluto calculado pela Eq(13) foi baixo (<1%).
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EXP _ y/ MOD
‘Xj X

EXP
xi

F :1002“:
n 4=

Tabela 3: Indicadores de Eficiéncia Da Lei da Acdo das Massas na Modelagem.

Sistema ADD(%) Funcao Objetivo
Pb%*-Na™* 0,0009 0,1621
Cu?*-Na* 0,0005 0,0116
Cu®*-Pb%* 0,0008 0,1430

(13)

Os resultados obtidos com a aplicacdo da Lei da Acdo das Massas e os dados experimentais de

equilibrio dos sistemas binarios, sdo apresentados nas Figuras 1, 2 e 3 para os sistemas Cu-Na, Cu-Pb e Pb-

Na, respectivamente. As Redes Neurais Artificiais testadas na modelagem do equilibrio binario possuiam

uma camada oculta e possuiam de 4 a 14 neurdnios nas camadas de entrada e intermediaria, para o

treinamento utilizou-se 100 dados gerados pela Lei da Agdo das Massas.

Na Tabela 4 apresenta-se a analise estatistica da rede e a estrutura da rede que apresentou melhor

desempenho no treinamento. Verifica-se que esta metodologia foi eficiente na modelagem dos dados de

equilibrio binario, visto que o valor das funcdes objetivo e do ADD foram baixos. A partir de uma

comparacao entre as duas metodologias, confirma-se que ambas foram eficientes na modelagem dos dados

de equilibrio dos sistemas binarios investigados.

Fracdo no Trocador I6nico

Tabela 4: Indicadores de Eficiéncia Da Rede Neural Artificial na Modelagem.

Sistema Estrutura ADD(%) Funcdo Objetivo
Pb’*-Na* 4-12-2 12,950 0,04700
Cu®*-Na* 6-8-2 0,0008 0,0550
Cu®*-Pb?* 10-12-2 0,0700 0,00001
1.0 1.0
081 8 08
c
] © |
0.6 1 -§ 0.6
3
[}
0.4 = 0.4
e |
0.2 § 0.2
©
w
0.0 0.0

0.4 06
Frag&o na Solugcéo

0.4 06
Frag&o na Solugcéo

Figura 1: Curvas de Equilibrio geradas para o Sistema Bindrio Cu?**-Na*, (a) Lei da Ac8o das Massas, (b) Rede Neural

Artificial.

397

Estudos Tecnoldgicos - Vol. 5, n°® 3: 389-403 (set/dez. 2009)



Modelagem do processo de troca ibnica pela Lei da Acdo das Massas e redes neurais artificiais
Rafael Canevesi, Elizeu Zanella Junior, Tiago Martins, Rodrigo Barella, Marcos Moreira, Edson da Silva

(a)

Figura 2: Curvas de Equilibrio geradas para o Sistema Bindrio Cu?**-Pb%*, (a) Lei da Acdo das Massas, (b) Rede Neural

(a)
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Figura 3: Curvas de Equilibrio geradas para o Sistema Bindrio Pb’*-Na*, (a) Lei da Acdo das Massas, (b) Rede Neural
Artificial.

Apesar de a rede apresentar um maior nimero de parametros a serem estimados esta metodologia
permite obter diretamente o valor da fracdo dos ions na resina sem a necessidade de resolver uma equacédo

nao linear.

Para a modelagem e predicdo do equilibrio ternario utilizou as duas metodologias, Lei Da Agdo das
Massas e Rede Neural Artificial treinada somente com dados bindrios e equilibrio dos componentes que

compdoem o sistema terndrio. Na Lei da Acdo das Massas, foram utilizados os parametros apresentados na
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tabela 2 das constantes de equilibrio e dos pardametros de Wilson. Os resultados obtidos no treinamento da

Rede Neural Artificial preditiva para diferentes estruturas sao apresentados na tabela 5.

Tabela 5: Resultados Obtidos no Treinamento da Rede Neural Artificial.

Estrutura FOBJ (103) Estrutura FOBJ (103)
4-8-3 8,20 7-11-3 6,110
4-10-3 11,80 7-13-3 333,00
4-12-3 10,60 7-15-3 1140,0
6-8-3 4,130 9-11-3 14,300
6-10-3 0,459 9-13-3 12,300
6-12-3 3,100 9-15-3 5,0700
8-10-3 2,860 11-15-3 11,500
8-12-3 6,920 7-10-3 27,00
10-12-3 1,140 7-12-3 16,50
11-13-3 1,060 9-10-3 22,50
7-8-3 3,680 9-12-3 12,90
7-9-3 6,860 11-12-3 8,410

A rede com estrutura 6-10-3 foi a que apresentou o melhor resultado na etapa de treinamento, pois
apresentou o menor valor da fungdo objetivo. Esta rede foi utilizada para predizer o comportamento do

sistema ternario.

Os resultados obtidos para a modelagem ternaria, tanto para a metodologia da Lei da Acdo das
Massas quanto para as Redes Neurais Artificiais sdo apresentadas na Figura 4 (a) e (b) respectivamente. Os
resultados desta figura mostram que ambas as metodologias se mostraram ineficientes. Isso também pode
ser comparado a partir dos elevados valores de erro médio absoluto, cujos valores sdo apresentados na

Tabela 6.

Varios autores (Valverde et al., 2001; De Lucas et al., 2001, 2002; Carmona et al., 2008) tem
utilizado com sucesso a Lei da Acao das massas tem se mostrado eficiente para predizer o comportamento
de equilibrio em sistemas de troca i6nica a partir de informac6es de dados binarios de equilibrio. Apesar da
Lei da Acdo das massas tratar de uma metodologia rigorosa no tratamento dos dados de equilibrio de
sistemas de troca ibnica, esta abordagem ndo leva em conta alguns efeitos que podem estar ocorrendo no
sistema investigado e que acarretou nos elevados desvios na predicdo do sistema ternario. Dentre estes
efeitos, destacam-se a especiacdo dos ions em solugdo, a existéncia de diferentes sitios de troca i6Gnica e
também que somente a troca iGnica € o mecanismo de remogdo dos metais em solucdo, isto é, ndo ocorre

adsorgao.

Alguns pesquisadores (Nguyen et al., 2007; Cristea e Batiu, 2005) aplicaram as redes neurais
artificiais com sucesso para predizer comportamento de sistemas ternarios de equilibrio Liquido-vapor,
entretanto, nos sistemas idnicos as interagdes devido as forcas Couldmbicas sdo mais acentuadas do que

nos sistemas nao eletroliticos o que dificulta a predigdo deste tipo de sistema.
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Tabela 6: Erro Médio Absoluto Percentual.

; Lei da Acao das RNA Somente com RNA com a adigdo de
fon Massas dados Binarios dados Ternarios
Cu 213.91 94.62 71.99

Na 56.35 63.58 11.71

Pb 91.48 84.18 19.21

4. Conclusao

Neste trabalho comparou-se a eficiéncia de duas metodologias (Redes Neurais Artificiais e Lei da
Ac3o das Massas) para descrever o equilibrio de troca i6nica dos sistemas binario Pb?*-Na*, Cu?*-Na™ e Na*-

Pb?* e também na predicdo do sistema ternario Cu?*-Na*-Pb?*,

Na modelagem dos dados de equilibrio de troca idnica dos sistemas binarios ambas as metodologias
mostraram-se eficientes, o que ser comprovado pelos baixos valores do erro médio absoluto que foi de
0,0007 com a aplicacdo da Lei da Agdo das Massas e de 4,340 com as Redes Neurais Artificiais. Na predicdo
do comportamento do equilibrio da troca i6nica do sistema ternario a partir das informacdes dos sistemas
equilibrio binarios também foram empregadas as duas metodologias que se mostraram ineficientes, o que

pode ser comprado pelos elevados valores de desvio absoluto.

Os resultados obtidos na descricdo do equilibrio de troca idnica ternario com as redes neurais
artificiais ndo preditivas que foram treinadas com informagdes dos sistemas binarios e com os dados
experimentais de equilibrio terndrio foram superiores aos obtidos com as redes neurais preditivas e com a
aplicacdo da Lei da Agdo das massas. Apesar do elevado nimero de parametros que devem ser estimados
pela aplicacdo das Redes Neurais Artificiais esta metodologia permite que seja determinada as frages na
resina no equilibrio de forma explicita, enquanto que a metodologia da Lei da Agdo das Massas exige a

resolugdo de um sistema de equagbes ndo lineares.
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