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RESUMO

As Redes Neurais Artificiais se constituem numa alternativa a computacdo
programada tradicional e foram aplicadas em quase todos os ramos do conhecimento humano.
Em Geotecnologia, no entanto, ainda sdo escassas as aplicagdes de maneira que, com este
trabalho, procura-se mostrar que elas também podem ser aplicadas em inddstrias de pisos e
revestimentos cerdmicos do Pdlo Ceramico de Santa Gertrudes, Estado de Sdo Paulo. Para
isso, foram utilizados corpos-de-prova elaborados, testados e analisados nas induastrias
Triunfo Ceramica e Rochaforte Ceramica, com argilas oriundas de nove minas da regido que
constitui o Pélo Ceramico de Santa Gertrudes, dentre aquelas que representavam toda a
coluna estratigrafica da Formacdo Corumbatai com amostras bem diferenciadas. Os dados
obtidos relativos as varidveis fisicas foram gentilmente cedidos pelo proprietario das
indUstrias acima citadas e as varidveis fisicas usadas neste estudo sdo a Densidade de
Prensagem (DP), a Densidade Aparente de Corpos-de-Prova Secos (DAS), a Retracdo Linear
de Secagem (RLS), a Retracdo Linear de Queima (RLQ), a Perda ao Fogo (PF), a Carga de
Ruptura (CR), a Absorcio de Agua (Abs) e o Médulo de Resisténcia a Flexdo (MRF). Para a
analise, os corpos-de-prova foram submetidos a quatro temperaturas de queima 1000°C,
1020°C, 1040°C e 1060°C, onde cada um destes valores deu origem a uma rede neural MLP
(Multilayer Perceptron) de trés camadas, para as quais foi usada a Regra do Aprendizado de

Retropropagacao do Erro (Backpropagation, do original em inglés).

Palavras-chave: redes neurais artificiais, rede MLP, argila e variaveis fisicas.



ABSTRACT

Artificial Neural Networks constitute an alternative to traditional programmed
computation and have been applied in almost all branches of human knowledge. However,
they are rarely applied in Geotechnology, so this work aims to show that they can be applied
in the flooring and ceramic tile industries in the Principial Ceramic Region of Saint Gertrudes,
Sdo Paulo State. For this purpose, proof specimens elaborated, tested and analyzed in the
industries of Triunfo Cerdmica and Rochaforte Ceramica were used. These proof specimens
were composed of well differentiated clays from nine mines in the Principial Ceramic Region
of Saint Gertrudes, and these mines are representative of all the stratigraphic column of the
Corumbatai Formation. The data relative to physical variables were graciously provided by
the owner of the above mentioned industries, and the physical variables used in this study are
Pressing Density (DP), Bulk Density of Dry Specimens (DAS), Linear Shrinkage Drying
(RLS), Linear Shrinkage Firing (RLQ), Loss on Ignition (PF), Tensile Strength (CR), Water
Absorption (Abs) and Flexural Modulus of Resistance (MRF). For analysis, the proof
specimens were subjected to four firing temperatures, 1000° C, 1020° C, 1040° C and
1060°C. Each one of these values gave rise to a neural network MLP (Multilayer Perceptron)

of three tiers for which the Backpropagation rule of learning was used.

Key words: artificial neural networks, MLP network, clay and physical variables.
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1. INTRODUCAO

Para uma exploracdo economicamente viavel e sustentada dos recursos minerais e sua
consequente industrializacdo com uma minimizacdo, na medida do possivel, dos impactos
causados inevitavelmente ao meio ambiente, h4 atualmente a possibilidade de se aplicar
alguns dos modernos conceitos da Matematica, da Estatistica, da Computacdo. Neste trabalho,
consideram-se a mineracdo de argila e, em especial, a industrializacdo correspondente de
pisos e revestimentos ceramicos da regido do Estado de Sdo Paulo denominada de Polo
Ceramico de Santa Gertrudes (PCSG) formado pelos municipios de Limeira, Cordeirépolis,
Rio Claro, Ipelna, Piracicaba, Araras e Santa Gertrudes. Este segmento da industria,
conforme dados da Associacdo Paulista das Ceramicas de Revestimento, ASPACER,
(ASPACER, 2012), é responsavel por aproximadamente 15000 empregos diretos e 200000
empregos indiretos. Esta inserido no Arranjo Produtivo Local (APL) de Pisos e
Revestimentos Ceramicos de Santa Gertrudes, o qual de acordo com Poletto (2007), € o maior
produtor da América Latina e o quarto maior do mundo. E formado por indUstrias de pequeno
e de médio porte, utiliza basicamente o processo de monoqueima rapida, com producéo,

preponderantemente, pela chamada Via Seca usando argilas de boa qualidade.

A preocupacdo com o meio ambiente tem-se intensificado sobremaneira nos ultimos
anos em vista das recentes pesquisas sobre a polui¢do das aguas e da atmosfera, a ocupacgéo
dos espacos nas terras e nos mares, o desmatamento das florestas remanescentes, a exploragdo

dos recursos minerais disponiveis, recursos estes indispensaveis a espécie humana.

Paralelamente, a industria de transformacdo procura meios para aumentar a producao
diminuindo os custos dos processos produtivos, aumentando os lucros e melhorando a
qualidade do seu produto final. Atualmente, ela também busca por certificacbes ambientais
como uma forma de demonstrar que também esté consciente dos impactos ambientais que ela
mesma provoca ao meio ambiente, utilizando-se para isso de medidas mitigadoras (planos de
recuperacdo, de remediacdo, de reabilitacdo), mesmo que, as vezes, de forma incipiente,
apesar dos baixos custos, quando bem planejadas. Contudo, persistem ainda os conflitos entre
as mineradoras e industrias e a comunidade onde elas estdo inseridas. Se, por um lado, as
mineradoras e as industrias provocam a poluicdo ambiental, por outro lado promovem o
desenvolvimento econdmico gerando empregos e renda, que sdo muito importantes para a
populacdo. O controle de qualidade do produto final, o controle de qualidade nos processos e

nos mecanismos de industrializagcdo associados a uma diminui¢do do consumo de energia
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podem ser, quando bem planejados, instrumentos de promog¢do na busca pelas certificacdes

ambientais.

Dentro deste contexto, pode-se admitir que com a escassez de aplicagdes do conceito
estatistico-matematico das Redes Neurais Artificiais (RNAs) na industria ceramica,
vislumbrou-se um farto e interessante material para esta pesquisa, tendo em vista que com
este conceito pode-se estabelecer com bastante rigor o valor das variaveis, dentro dos seus
proprios limites de tolerdncia de especificacdo, estabelecidos pela Associacdo Brasileira de
Normas Técnicas (ABNT), as quais determinam as caracteristicas do produto final, no caso,
piso e revestimento ceramico. Ademais, dentro das sete ferramentas estatisticas para o
controle de qualidade de um produto industrial introduzidas por Kaoru Ishikawa, podem ser
estabelecidos o limite inferior de controle e o limite superior de controle com valores bem
préximos um do outro, diminuindo sensivelmente a amplitude do intervalo. Para este
proposito serd utilizado o software MATLAB® (MATrix LABoratory) 7.0, da “MathWorks,
Inc.” — User’s Guide : Neural Networks Toolbox.

Originariamente, em funcdo dos dados e do problema apresentados, delimitou-se a
aplicacdo entre o conceito das RNAs e o conjunto de técnicas de otimizagdo conhecido como
Metodologia de Superficie de Resposta, introduzido por G. E. P. Box e K. B. Wilson no inicio
dos anos cinguenta do seculo passado, ja que ambos se inserem, em alguns casos, no conceito
de Aproximacdo de Funcdes da Analise Numérica.

A escolha recaiu sobre as RNAs tendo em vista a facilidade de aplicagdo, o baixo
custo para a obtencéo e o rigor na determinagdo das especificagdes do produto industrial, o
qual € o proprio padrdo de saida da RNA.

1.1. Objetivo Geral e Hipotese

O objetivo geral deste trabalho é o de encontrar uma rede neural artificial, dentre as
varias arquiteturas e as diversas regras de aprendizado, aquela que melhor se adapta para
maximizar o aproveitamento das argilas na industria ceramica do PCSG e melhorar a
qualidade dos pisos e revestimentos ceramicos ali produzidos, mediante uma rigorosa

caracterizagéo.

Este objetivo geral é consequéncia da seguinte hipotese:
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“Mostrar que € possivel aplicar o conceito das redes neurais artificiais na industria de pisos e

revestimentos ceramicos”.

1.2. Estrutura

Este trabalho foi dividido em cinco capitulos, onde, além deste introdutério, no
Capitulo 2, sera desenvolvida uma revisdo bibliografica sobre o conceito estatistico-
matematico das Redes Neurais Artificiais, dentro daquilo que se concebeu como Inteligéncia
Artificial.

Em seguida, no Capitulo 3, serdo apresentados os materiais utilizados, a localizagao

das minas e a metodologia usada.

No Capitulo 4, serdo comentados e discutidos os resultados encontrados com a
aplicacdo da rede neural artificial MLP (Multilayer Perceptron), mostrando que, de fato, elas
podem ser utilizadas, inclusive em futuro préximo, para melhorar a qualidade dos pisos e
revestimentos ceramicos dentro das especificacdes técnicas do produto ja previamente
estabelecidas. Finalizando este capitulo, foi acrescentado um roteiro para os interessados em

aplicar as RNAs.

No Capitulo 5, serdo mostradas as conclusfes encontradas e feitas as consideragdes

finais com sugestdes para trabalhos futuros.

Por fim, sdo indicados na Referéncia Bibliografica os livros, os artigos e outras
publicacdes e as publicacdes pesquisadas junto a rede “internet”, usados neste trabalho. Foi
também acrescentada uma Bibliografia Complementar, importante para o entendimento das
RNAs.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. O Neurdnio Bioldgico Natural

O cérebro humano é constituido principalmente por dois tipos diferentes de células, as
células glias e os neur6nios. As células glias, com um numero aproximado dez vezes maior do
que o numero de neurbnios, sdo responsaveis pela sustentacdo do cérebro, enquanto os
neurdnios sdo basicamente as unidades ou elementos de processamento dos sinais (ou pulsos)
e estimulos que recebe e sobre eles estdo concentrados os principais estudos no sentido de se
simular ou de se modelar mediante um algoritmo o seu comportamento. O neurbnio é
constituido por um corpo celular ou soma, pelo axdnio e pelos dendritos. O cérebro humano
através da rede de neurénios e de suas interconexdes, onde ocorrem sinapses, é responsavel
pelo pensamento, emocgédo, cognicdo. As sinapses ocorrem entre axonios de diferentes
neurdnios, entre o axénio e 0 soma e, também, entre os dendritos de um mesmo neurdnio,
segundo Wasserman (1989). Ainda, de acordo com o0 mesmo autor, o0 cérebro humano, que
pesa somente 2% da massa corporal, consome 20% de todo o oxigénio liberado no corpo

humano e somente de 20 a 30 W de poténcia para o seu saudavel funcionamento.

E através das sinapses que um neurdnio se interconecta a até outros 10.000 neurdnios,
num total de aproximadamente 100 bilhes de neur6nios dentro do nosso cérebro. Eles ndo
sdo todos idénticos, diferem quimicamente, estruturalmente ou funcionalmente e ja foram
encontrados mais de 250 tipos diferentes de neurdnios. A regido intersinaptica é
eletrogquimicamente ativa, local onde ja foram descobertas mais de 50 substancias quimicas
que executam a rapida intercomunicacao, via corrente idnica, entre um neurdnio pré-sinaptico
e um poés-sindptico, por isso essas substancias sdo denominadas apropriadamente de

neurotransmissores.

A membrana do neurbnio é de grande importancia, em funcdo da intensa
intercomunicacdo neuronal, porque € através dela que 0s neurotransmissores atuam podendo
ser excitadores quando a despolarizam mediante a atuacdo do potencial elétrico de acdo ou
impulso nervoso ou podendo ser inibidores quando a hiperpolarizam, visto que em repouso a
membrana encontra-se a -70 mV, segundo Eccles (1957). A complexidade do funcionamento
de um unico neurdnio reside, principalmente, no fato de que a concentracdo dos
neurotransmissores depende cada um deles de uma série de fatores que até o presente

momento ndo sdo bem conhecidos e por isso encontra-se, ainda, em fase de intensos estudos.
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E importante observar que 0 mesmo neurotransmissor pode ser excitatorio para uma sinapse e

inibitorio para outra, de acordo com Wasserman (1989).

O neur6nio foi identificado pelo neurologista espanhol Ramoén y Cajal; as suas
manifestacdes elétricas foram observadas pela primeira vez por DuBois Reymond, com o
auxilio de galvandometros (KOVACS, 2002). Identificado pelo pesquisador E. D. Adrian, o
potencial de acdo consiste em um pacote de ondas e é obtido pela despolarizacdo da
membrana do neurénio com o auxilio da chamada bomba de sddio/potassio, a qual permite a
entrada do sodio e a consequente saida do potassio. Depois de emitido o impulso, ocorre a
hiperpolarizacdo com os ions fazendo o caminho inverso. Toda esta operagdo ocorre no
intervalo de tempo de 1 a 3 ms, com a superposi¢cdo de um periodo refratario e um estado de
repouso ou relaxacao, o que impossibilita uma retomada pelo neurdnio de um novo impulso
durante esse periodo de tempo (WASSERMAN, 1989), como pode ser visto na Figura 1. O
neurdnio natural apresenta muitas entradas (conexdes sinapticas), mas uma so saida (um dnico
impulso nervoso), de forma que, dependendo dos sinais ou estimulos que recebe, um neurénio
pode ou ndo emitir um pulso. A superposicdo de todos esses sinais ou estimulos, excitatorios

ou inibitorios, é o que constitui a atividade cerebral.

Os neurdnios organizados em sistemas sdo adaptativos, visto que com mudancas nas
interconexdes sinapticas, eles aprendem e se auto-organizam fazendo emergir ordem da
desordem e, também, o que é mais importante, estes sistemas apresentam propriedades
coletivas (memoria), mediante a competi¢do e cooperacgao entre 0s neurdnios constituintes, as

quais diferem das propriedades individuais.

O cérebro humano € um sistema dindmico complexo com uma grande quantidade de
elementos organizados em sistemas que, por sua vez, também se organizam em outros
sistemas cada vez mais complexos, de maneira similar a prépria origem da vida e a evolucao
das espécies, conforme Damaésio (1996). De acordo com Haykin (2001), o cérebro humano
processa informacdes como se fosse um computador altamente complexo, ndo linear e
paralelo. Em funcdo dessa complexidade, atualmente ha pelo menos dois grandes ramos da
neurociéncia; o primeiro que estuda a estrutura e o funcionamento dos sistemas nervosos da
maneira como interessam aos bidlogos e aos profissionais de estudos correlacionados,
enguanto que o segundo estuda o processamento computacional dos dados de maior interesse
para os fisicos e matematicos no intuito de se construirem computadores Uteis ou maquinas

mais efetivas, sequndo Nussenzveig (1999).
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Figura 1 - O potencial de agdo durante a aplicagdo de um estimulo nervoso.

Fonte: Disponivel em:< http://faculty.washington.edu.chudler/ap.htmi>,
Acesso em: 03 mar. 2007. Traducdo nossa.

2.2. As Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais, constituidas de neurénios artificiais em analogia com 0s
neurdnios naturais humanos, sdo modelos estatistico-matematicos que buscam simular alguns
processos bioldgicos do Sistema Nervoso Central. Elas sdo modelos adaptaveis, da mesma
maneira que os neurdnios naturais, e é dessa forma que devemos entendé-las, pois através da
variacdo de alguns parametros de controle elas conseguem aprender e, consequentemente,
realizar operacdes de controle, de classificacdo e de reconhecimento de padrdes previamente
fixados. A simulacdo deve ser feita com o auxilio de algoritmos e de programas
computacionais. Estes modelos surgiram na mesma época em que foram construidos os
primeiros computadores, década de 40 do século passado, para se lidar com problemas

complexos, especialmente, aqueles da teoria matematica dos sistemas dindmicos, onde grande
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quantidade de dados deve ser modelada e analisada estatisticamente e computacionalmente,
de acordo com Abdi et al. (1999), Haykin (2001), Kovacs (2002) e Braga et al. (2007). As
RNAs constituem uma alternativa a computacdo programada tradicional conduzida pela
elaboracdo de um algoritmo, por um conjunto de rotinas e por uma solida base ldgica, visto
que sdo capazes de reagir e de se auto-organizar; elas aprendem, sua maior virtude, mas,
infelizmente, como qualquer ser humano, também esquecem. Elas sdo capazes de gerar as
suas proprias regras e € importante ressaltar que no processo de adaptacdo elas podem gerar
regras internas desconhecidas. S8 muito utilizadas, em fungdo destas caracteristicas, como
simulacdo dos processos mentais na ciéncia da cognicdo, conforme Abdi et al.(1999), Haykin
(2001) e Braga et al. (2007). Braga et al. (2007) ressaltam que as redes neurais sdo utilizadas

em sistemas de processamento paralelo e distribuido.

A ideia original foi a de se aproximar o mé&ximo possivel do funcionamento dos
sistemas de neurdnios humanos, mas apesar de todo o avango tecnoldgico que se seguiu e da
sua rapida transferéncia aos modernos computadores, esta ideia teve que ser deixada de lado,
pois paralelamente avangou-se também na compreensdo da fisiologia de um Unico neurénio
bioldgico, onde se percebeu que o seu funcionamento era demasiadamente complexo, o qual
reunido a outros neurénios em estruturas cada vez mais complexas dentro do Sistema Nervoso
Central ainda ndo permite que esta desejada aproximacao se concretize. No entanto, o estudo
das redes neurais artificiais revelou-se muito importante na resolucdo de problemas de
controle, pois mesmo quando a informacdo é parcial, a rede pode escolher um padrdo (ou
informacdo de saida) mais préximo ao desejado, pois uma caracteristica muito importante das
redes neurais € a de que elas sdo tolerantes a falhas (NUSSENZVEIG, 1999). As redes
neurais, atualmente, sdo aplicadas em inimeros campos do conhecimento humano, onde se
destacam a filtragem de ruidos (em telefonia), a analise do eletrocardiograma e do
eletroencefalograma, a compressdo de imagens e a realizacdo de efeitos especiais na industria
de entretenimento, a simulacdo de véo e dos sistemas de controle de aviGes na industria
aeroespacial, a avaliacdo da aplicacdo de créditos no sistema bancario. Mas, conforme foi
salientado no capitulo anterior, ha poucas aplicagdes notadamente na industria ceramica,

objeto deste estudo.

Na constituicio de uma rede neural artificial, as unidades ou elementos de
processamento, denominados apropriadamente de neurbnios artificiais, sdo organizados
basicamente em camadas: uma camada de entrada, que recebe os dados ou padrédo de entrada,
uma camada de saida, que fornece as respostas da rede ou padrdo de saida, ambas interligadas
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ao exterior e, entre elas, podem ser incluidas uma ou mais camadas chamadas de
intermedidrias ou ocultas (internas). A cada elemento de processamento € associado um peso
sinaptico, que é o responsavel pelas conexdes em uma analogia com a realidade das sinapses.
E através das mudancas destes pesos sinapticos de ligagdo entre as conexdes que uma rede
neural aprende. Esta rede, pela sua arquitetura ou topologia, recebe o nome de rede direta ou
feedforward ou, ainda, de acordo com Haykin (2001), rede alimentada para frente (Figura 2).

Além desta, ha outras arquiteturas ou topologias.

Figura 2 - Uma rede direta.

Camada Ca_tnada Cﬂ.tnﬂ.dﬂ.
de intermediria de
entrada saida

Fonte: Abdi et al. (1999).

A primeira simplificagéo introduzida no modelo do elemento de processamento foi a
determinacdo de que cada neurdnio podia assumir somente dois estados: ativo, quando o

axonio emite um sinal ou inativo quando o axénio ndo emite sinal.

Uma rede neural artificial exibe duas fases de operacdo: o aprendizado e a
recapitulacdo. No aprendizado, os pesos sinapticos sdo adaptados ou modificados no sentido
de se obter o resultado desejado. Quando a resposta (padrdo de saida) é conhecida, diz-se que
0 aprendizado é supervisionado e quando a resposta ndo € conhecida, mas é esperada uma
saida 6tima para resolver o problema, diz-se que o aprendizado é ndo supervisionado, porque
neste caso ndao ha a necessidade de um supervisor (ou um professor) que encaminhe a rede
para o resultado esperado. Complementando, a rede pode ser heteroassociativa quando o vetor
(padrdo) de saida for diferente do vetor (padrdo) de entrada e autoassociativa quando eles

forem iguais. Na fase de recapitulacdo (ou operacdo propriamente dita), tem-se que o
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resultado € obtido em resposta a um dado exemplo, sem que ocorra qualquer modificacdo nos

pesos das conexdes, de acordo com Campanha (1994).

Em resumo, pode-se dizer que as caracteristicas fundamentais de uma rede neural
artificial sdo a sua arquitetura ou topologia (a forma como as unidades de processamento
estdo interligadas), as suas préprias unidades de processamento e as suas regras de

aprendizado.

Quanto a arquitetura, dentre os varios tipos de redes, destacam-se as redes diretas ou
feedforward, do original em inglés, ou rede alimentada adiante com camada Unica ou com
maltiplas camadas, conforme denominacdo de Haykin (2001), onde os elementos de
processamento aparecem interconectados em camadas sequencialmente colocadas da entrada
até a saida, passando pelas camadas ocultas ou intermediarias (ou ainda, hidden) - que sera
utilizada neste trabalho -, e as redes recorrentes, em especial a rede de Hopfield, a qual é uma
rede simétrica (a matriz dos pesos sinapticos é simétrica) com ciclos ou com realimentacdo
(ou retroalimentagéo), como quando um neurdnio se auto realimenta da mesma forma que um

neurdnio bioldgico natural.

Basicamente, uma unidade de processamento é constituida de varios sinais de entrada

(Xy,..,X, ), cada qual com 0 seu peso sinaptico (conexdo) associado (w,,...w,). A soma

ponderada
DX W, (2.1)

é a entrada efetiva que daré origem a uma so saida. Se a soma ponderada (2.1) for superior a
um limiar (threshold) previamente estabelecido, quando necessario, entdo o sinal de saida é
gerado mediante a aplicacdo de uma funcdo de transferéncia (ativacao) ou funcéo de saida do
neuronio, a qual deve ser uma fungdo que mais se aproxima do efeito de ativacdo do potencial
de acdo do neurbnio natural. Pode ser estabelecida por qualquer funcdo continua,
monotonicamente crescente, com imagens reais dentro dos intervalos [0,1] ou [-1,1]. Caso
contrario, se a soma (2.1) for inferior ao limiar, nada acontece, ou seja, ndo ha sinal de saida
(Figura 3).

As principais fungdes de transferéncia sdo: a funcdo linear
f(x) = kx, (2.2)

a funcéo logistica (Figura 4)



fx)=(L+e™)*

Figura 3 - Um neurdnio artificial.

Entradas

Fonte: Abdi et al. (1999).

Figura 4 — A funcao logistica e a sua derivada.

Func&o logistica
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Fonte: Ferro (2007).

e a funcdo tangente hiperbolica (Figura 5),

f(x) = tanh(kx).

-0.05
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(2.3)

Saida

Derivada da fung&o logistica

(2.4)
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Figura 5 — A funcdo tangente hiperbdlica e a sua derivada.

Fungéo tangente hiperbélica Derivada da fung&o tangente hiperbélica
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Fonte: Ferro (2007).

Em todas estas func@es, k € uma constante (em especial, 0 MATLAB usa k = 1). As

derivadas das duas Ultimas fun¢des apresentam caracteristicas sigmoidais.

De acordo com Abdi et al. (1999), o processamento do conhecimento é conseguido
através das mudancas nos pesos das conexdes (sinapticos) entre os elementos de
processamento. Em termos estatisticos, este processo € equivalente a interpretacdo de que 0s
valores dos pesos das conexdes entre o0s elementos de processamento sdo parametros
estimadores. O processo de aprendizado especifica o algoritmo usado para estimar esses
parametros. O aprendizado, entdo, esta ligado a uma regra que modifica ou adapta 0s pesos

das conexoes.

Em 1949, o neuropsicélogo Donald Hebb propds a regra, chamada de Regra do
Aprendizado de Hebb, a qual estabelece que “quando um axonio da celula A esta proximo o
suficiente para excitar uma célula B e repetidamente ou persistentemente a estimula, algum
processo de crescimento ou mudanca metabolica ocorre em uma ou em ambas as células de
tal forma que a eficiéncia de A, como uma das células que estimula B, aumenta”, conforme
Abdi et al. (1999), traducdo nossa. Na década de 60, do século passado, B. Widrow e M. Hoff
desenvolveram a Regra do Aprendizado Delta, que é baseada no método dos minimos
quadrados (WIDROW & HOFF, 1960), dentro daquilo que é chamado em matematica de
ajustamento de curvas ou aproximacdo polinomial de funcdes; no caso particular em que o

polindmio de aproximagdo € do primeiro grau, 0 método recebe o nome bem conhecido de
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regressdo linear. Neste método, o minimo da funcdo do erro acontece no vértice da sua
superficie de resposta, visto que o erro de aproximacédo é quadratico com curva ou superficie
de minimo. A Regra de Aprendizado Delta foi generalizada por Rumelhart e outros
pesquisadores, ainda na década de 80 do século passado, com o nome de Regra Delta
Generalizada ou Regra de Retropropagacdo do Erro (Backpropagation), tornando-se a mais
poderosa regra de aprendizado das redes neurais artificiais. Esta regra foi desenvolvida
originalmente por P. Werbos, (1974), e redescoberta, independentemente, por D. Parker,
(1982), Y. LeCun, (1985), e por Rumelhart et al., (1986), de acordo com 0s seus proprios
idealizadores. Ela usa 0 método do gradiente descendente para a corre¢do do erro. Como o
gradiente € um vetor cujo sentido aponta sempre na direcdo do crescimento maximo da
funcdo sobre a qual ele € aplicado, quando o seu sentido é invertido, ele passa a apontar na
direcdo do decrescimento méaximo da fungdo. Assim, o minimo da funcdo de erro, neste caso,
depende do gradiente com sinal negativo. A Regra Delta e a Regra Delta Generalizada serdo
apresentadas ainda neste capitulo. Acrescentam-se a estas regras, dentre outras, a Regra de
Aprendizagem de Kohonen, (KOHONEN, 1982), a Regra de Aprendizagem por Cooperacao-
Competicdo de von der Malsburg e Grossberg, segundo seus proprios criadores von der
Malsburg (1973) e Grossberg (1976, 1980).

2.3. Breve Historico sobre as Redes Neurais Artificiais

A seguir destacam-se os fatos histdricos relevantes para o objetivo geral deste trabalho
e para isto foram adotados os textos de Campanha (1994), Abdi et al. (1999), Azevedo et al.
(2000), Haykin (2001) e Kovécs (2002).

Em 1943, o neurologista Warren S. McCulloch junto com o seu aluno Walter Pitts,
estatistico, publicaram o artigo “A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity”
no Bulletin of Mathematical Biophysics, considerado o marco zero no desenvolvimento das
redes neurais artificiais. Acredita-se que este artigo tenha influenciado cientistas como John
von Neumann que se voltou para a constru¢do de cérebros eletrdnicos ou computadores,
Marvin Minsky que se dedicou a aplicacdo da inteligéncia artificial em sistemas autbnomos,
Norbert Wiener que se preocupou com aquilo que veio a denominar-se cibernética e,
principalmente, Frank Rosenblatt que, preocupado com o aspecto computacional da visdo,

criou o “Perceptron”, em 1957. Alguns historiadores acreditam que McCulloch e Pitts foram,
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por seu turno, também influenciados pelas pesquisas de Alan Turing e do proprio John von

Neumann.

O neurdnio de McCulloch/Pitts é do tipo légico, que admite somente dois estados:
dispara ou ndo dispara o pulso ou sinal. As suas entradas pertencem ao conjunto formado
pelos nimeros 0 e 1, possui um limiar constante igual a 1 e as suas sinapses tanto excitatorias
quanto inibitorias possuem valores idénticos. Neste caso, as sinapses sdo excitatdrias quando
0 peso da conexdo é positivo e sdo inibitorias quando o peso da conexdo € negativo. Se a
soma ponderada for superior ao limiar o neurdnio dispara o sinal e em, caso contrério, ndo
dispara o sinal, conforme estabelecido pelos proprios autores McCulloch & Pitts (1943),
(Figura 6).

Figura 6 — O neur6nio de McCulloch/Pitts.

Fonte: McCulloch/Pitts (1943).

Frank Rosenblatt, na Universidade de Cornell, construiu o Perceptron, Figura 7,
equipamento que se constituia em uma rede neural de uma s6 camada e era um classificador
de padrdes capaz de identificar formas geométricas. Também foi construido com neurdnios do
tipo l6gico, entretanto j& apresentava conexes modificaveis, mas a saida fornecia 0s mesmos
resultados 0 e 1. Usava a regra Hebbiana para o aprendizado. Os neurdnios do Perceptron

eram discriminadores (ou separadores) lineares, tendo em vista que a soma ponderada:

2w X =0, (2.5)
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onde & é o limiar, comportava-se no caso em que n = 2, onde n € o0 nimero de entradas,
como a equacao de uma reta no plano formado pelos eixos x, e x, . Assim, se
W, X, +W,.X, =6 (2.6)

é obtida uma parte do plano (acima da reta) e se

W, X, +W,.x, <86 (2.7)

é encontrada a outra parte do plano (abaixo da reta). Quando n = 3 o elemento separador
W, X;+ W, X,+W,X, = & passa a ser um plano no espaco gerado pelas coordenadas X, X, €
X,. Quando n é superior a 3, tem-se aquilo que os matematicos chamam de hiperplanos

(ROSENBLATT,1958).

Figura 7 — O Perceptron de Rosenblatt.

Y (Ooul)

NV

Fonte: Rosenblatt (1958).

Na Universidade de Stanford, em 1959, Bernard Widrow desenvolveu filtros que
eliminaram os ruidos nas linhas telefénicas e se confirmou como a primeira aplicacdo das
redes neurais artificiais ao mundo real. Estudou também a aplicacdo das redes neurais no
reconhecimento da fala e de objetos, na previsao do tempo, no ajuste de antenas parabdlicas,
na regulacédo da pressdo sanguinea. Criou 0 ADALINE (ADAptative LINear Element), onde as
unidades de processamento sdo adaptadores lineares e também o MADALINE (Multiple

Adaline) com vérias camadas ADALINE. Com Marcian Hoff desenvolveu a Regra de
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Aprendizado Delta (ou de Widrow-Hoff), aquela que estabeleceu que “quando vocé comete
um erro, preste menos atencdo a celula de entrada que levou vocé a cometer este erro e preste
mais atencdo a célula de entrada que ndo levou vocé a cometer este mesmo erro”. Esta regra
causou uma grande euforia junto a outros pesquisadores crentes na imensa potencialidade de
aplicacdes das redes neurais, acreditando, naqueles tempos, que havia sido descoberta uma
chave da inteligéncia humana (WIDROW e HOFF, 1960).

Entretanto, M. Minsky e S. Papert provaram, posteriormente, que o Perceptron ndo
seria capaz de discriminar a operagdo légica do tipo “ou exclusivo (XOR)” e o seu
complemento e, significava que, para 0s conjuntos “mais interessantes” (linearmente néo

separaveis) ele ndo conseguiria exibir nenhum conjunto de pesos sinépticos (w,) para efetuar

a classificacdo de padrées (MINSKY e PAPERT, 1969). Isto provocou uma estagnagdo nos
estudos sobre as redes neurais, principalmente, pela indisponibilidade de verbas para as
pesquisas por quase duas déecadas, de acordo com as referéncias indicadas no inicio deste

item.

Mesmo assim, isto ndo impediu que Teuvo Kohonen, Stephen Grossberg, James
Anderson, Igor Aleksander (redes sem pesos), Kunihiko Fukushima (cognitron e
neocognitron), notadamente, continuassem o0s seus trabalhos de pesquisa dentro da
computacdo neural. De acordo com Wasserman (1989), o choque provocado pelo livro
“Perceptrons” de Minsky e Papert permitiu que houvesse um periodo de laténcia de modo a se
atingir a necessaria maturidade neste campo de estudos. Hoje as redes neurais artificiais
rotineiramente resolvem alguns dos problemas que foram colocados no livro de Minsky e
Papert. As redes diretas exigem apenas camadas intermediarias para solucionar os problemas
ndo linearmente separaveis. Provou-se, mais tarde, que bastava uma s6 camada, no entanto, a

solucdo ficaria ainda na dependéncia da quantidade de neur6nios desta camada oculta.

Destaca-se que Kohonen, da Universidade de Helsinque, nos anos 70 do século
passado, desenvolveu a Regra do Aprendizado Competitivo e a rede neural correspondente,
na qual as unidades de processamento competem entre si. Também desenvolveu alguns
algoritmos adaptativos locais (mapa auto-organizavel). James Anderson, na Universidade de
Brown, desenvolveu um Modelo Associativo Linear similar aos modelos bioldgicos de
memoria e reconhecimento. Por seu turno, Stephen Grossberg utilizando-se da classica
experiéncia de Pavlov sobre reflexos condicionados, construiu modelos em computagéo
neural. Desenvolveu, também, a partir dos anos 60, a Teoria da Ressonancia Adaptativa

(ART), para classificar padrdes, com os modelos ART1 (padrdes binarios), ART2 (padrbes
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analogicos) e, junto com Gail Carpenter, 0 ART3, redes diretas espago temporais, esta em
1978.

Com a publicacdo do artigo “Neural networks and physical systems with emergent
collective computational abilities” na renomada Proceedings of the National Academy of
Sciences por J. J. Hopfield, da Caltech, em 1982, promoveu-se o retorno a respeitabilidade
dos estudos sobre as redes neurais artificiais. Hopfield desenvolveu uma Rede Associativa
com neurénios do tipo logico, introduzindo o conceito de funcdo de energia (ou funcdo de
Lyapunov) para analisar a evolucdo da rede. O mecanismo de resposta da rede € uma
particularizagdo dos trabalhos de Grossberg, no entanto, ele concebeu uma notével sintese de

ideias com um adequado tratamento matematico, conforme destaca Wasserman (1989).

Complementando, dentre outros precursores, pode-se destacar 0 neuroanatomista
Brian G. Gragg e o fisico H. N. V. Temperley que, ainda em 1954, estabeleceram uma
analogia entre as Redes de Neurdnios e as Redes de Atomos com Spins. Analogia que foi
aproveitada por William A. Little, em 1974, que associou as redes neurais e 0s sistemas de
spins (Ising). Em 1976, D. Marr e T. Poggio estudando como o cérebro humano construia a
nocdo de profundidade, que permite a visdo tridimensional, desenvolveram um algoritmo

cooperativo semelhante ao modelo de Hopfield .

Em 1986, com a publicacdo do classico “Parallel Distributed Processing” por D.
Rumelhart e J. McClelland consolidou-se definitivamente o avanco nos estudos sobre as redes
neurais com a criagdo de associagcOes de pesquisadores e estudiosos, com a fundagédo de
empresas de software para a sua exploragdo comercial e com uma proliferacdo de publicacdes
e de periddicos. Com a introducdo do algoritmo de Retropropagacdo do Erro
(Backpropagation) houve um aumento substancial nas aplicacdes das redes neurais.
Atualmente, h& diversos grupos utilizando-as em Neurologia, Psicologia, Medicina, Ciéncia
da Computagdo e em outros ramos do conhecimento humano, o que demonstra a grande
capacidade que elas possuem para a resolucdo de problemas de grande complexidade com
resultados impressionantes. Para finalizar, em 1987, os pesquisadores Sejnowsky e Rosenberg
desenvolveram redes para a conversdo de texto e a correspondente representacdo fonética.
Burr desenvolveu redes para o reconhecimento de caracteres escritos manualmente enquanto
Cottrell, Munro e Zipser desenvolveram redes para a compressao de imagens. Acrescentam-se
as redes de Funcdes de Base Radial, desenvolvida por M. J. D. Powell, em 1985, Renals, em

1989, Moody e Darken, em 1990, Poggio e Girosi, também em 1990 e Park e Sandberg, em
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1991, que séo utilizadas para a classificacdo e para a aproximacgédo de fungdes introduzidas

pela fungéo de ativacdo gaussiana nos neurdnios das camadas intermediarias.

2.4. Regra Delta e Regra Delta Generalizada

2.4.1 Regra Delta

Basicamente as regras de aprendizado aqui analisadas consistem em um processo
iterativo de ajuste dos pesos das conexdes da rede. Na forma matricial, se a matriz dos pesos
das conexdes (pesos sinapticos) for W, entdo o processo iterativo é desenvolvido pela

formula:
W(n +1) =W(n) + AW(n), (2.8)

onde W(n + 1) representa a matriz dos pesos no instante (ou passo) n + 1, W(n) a matriz no
instante n e AW(n) representa a matriz de ajustes aplicado aos pesos das conexdes. Para cada

maneira diferente de se calcular AW(n) ha um algoritmo de aprendizado diferente.

A regra delta elaborada por B. Widrow e M. Hoff (WIDROW & HOFF, 1960), com
base na regra de Hebb, é um processo de minimizacdo do erro calculado entre a saida
desejada (alvo) e a saida obtida através da aproximacédo pelo método dos minimos quadrados.
E uma regra supervisionada, segundo Abdi et al. (1999), Haykin (2001) e Braga et al. (2007).
A regra basica (FORMULA 2.8) na forma matricial pode ser decomposta para cada peso,

conforme a equacao a seguir
W; (N+1) = w; (n) +Aw; (n) (2.9)

onde i representa a célula de entrada e j a célula de saida. Considerando t; o valor desejado,

i ; 0 valor encontrado pela rede no instante n , o erro de aproximagao é
e. =t —t.. (2.10)

Assim,

w; (N +1) = w; (n) +77.€;.%,(n) (2.11)
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onde 7 é uma constante positiva denominada de taxa de aprendizado, 7 € [0,1], e x,(n) é 0

valor de ativacdo (entrada) i do neurdnio. Ainda, de acordo com Braga et al., 2007, a Equagéo
(2.11) aparece também no algoritmo de treinamento do Perceptron, no algoritmo de
treinamento das redes ADALINE, de B. Widrow, e na generalizacdo do algoritmo de

Retropropagacdo do Erro (Backpropagation).

A minimizagdo do erro deve ocorrer quando se aplicam as derivadas

parciais na soma dos erros quadraticos das saidas

et =3¢l (2.12)

onde p € o nimero de exemplos de treinamento da rede, o nimero % € um fator de controle e
ndo afeta o resultado, de acordo com o ajustamento pelo Método dos Minimos Quadrados. No

caso do aprendizado Hebbiano, tem-se:
Aw; =7.y;(n).x;(n), (2.13)

onde y;(n) € asaida j do neurdnio e x;(n) é a entrada i do neurdnio. Especificamente para o

Perceptron, os autores Braga et al. (2007), apresentam este algoritmo de aprendizado com o
auxilio do que chamam de Portas de Limiar (Threshold gates) Linear, Quadratica e
Polinomial e, novamente, neste caso, fica bem evidente a similaridade entre os conceitos de
Portas de Limiar e a Analise de Regressao, com formulas semelhantes e com a minimizagdo
efetuada com a formula da soma quadratica dos erros. Ressaltam ainda que o ADALINE é
também um aproximador linear de fungdes.

2.4.2 Regra Delta Generalizada

A Regra Delta Generalizada ou Regra de Retropropagacdo do Erro ou, ainda, Regra
Backpropagation, é de aprendizado supervisionado e pode ser aplicada a qualquer rede direta
multicamadas com unidades de processamento ndo lineares. A diferenca entre uma unidade
linear e outra ndo linear é a funcao de transferéncia ou de ativacao, que no segundo caso é ndo

linear.
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O desenvolvimento do algoritmo sera feito, sem perda de generalidade, com uma
camada de entrada, uma camada oculta (intermediaria ou hidden) e uma camada de saida,

conforme a Figura 8.

Figura 8 — Uma rede direta de trés camadas.

1
[- Padrio
Intermediario
Padrio Padrio
de L de
Entrada h Saida
k
1 1
i i
I 3
X A
k t
k
Camada Camada Camada
de de de
Entrada Oculta Saida

Fonte: Abdi et al. (1999).

Na Figura 8, a camada de entrada é constituida por | neurdnios, a camada oculta é
constituida por L neurdnios e a camada de saida é constituida por J neurdnios. A matriz dos
pesos sinapticos Z, que conecta os neurdnios da camada de entrada aos neurdnios da camada
oculta (no MATLAB, esta matriz ¢ denotada por IW) é de ordem | X L, a matriz de pesos
sinapticos W, que conecta os neurbnios da camada oculta aos neurénios da camada de saida

(no MATLAB, ela é denotada por LW) é de ordem L X J, o vetor do padrdo de entrada x, €
de ordem I X 1. Da mesma forma, o vetor h, é de ordem L X 1, f, é de ordem J X 1. A saida

desejada é o vetor t, , também de ordem J X 1, de acordo com Abdi et al. (1999).

A diferenca entre a resposta obtida (estimada) f, de uma unidade de saida e a resposta

desejada t, é o erro produzido pela rede. As células da camada de saida usam este erro
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diretamente para corrigir 0s seus pesos nas conexdes. O mesmo ndo acontece com as células
da camada oculta, que ndo estdo em contato direto com alguma formula de erro, de forma que
elas estimam os proprios erros. Neste ponto entra o erro de retropropagacdo. O crescimento
do erro cometido € inicialmente um sinal de erro proporcional a razdo de mudanca (tangente
ou derivada) da funcdo de ativacdo ndo linear. Este sinal de erro é passado para trds através
dos pesos das conexdes da unidade oculta. Em seguida, todos os pesos das conexfes sdo
atualizados, conforme Abdi et al. (1999).

Na Regra Delta de unidades lineares a corregdo dos pesos € proporcional ao erro
cometido e ao valor da célula de entrada, enquanto na Regra Delta Generalizada, a correcdo
dos pesos sinapticos é proporcional a razdo de mudanca da funcdo de transferéncia néo linear
(ABDI et al.,1999). Na camada de saida, tem-se, entao,

AW, =f"(@,).t, -t,) h, = (2.14)
=f'(a;)e,.h, = (2.15)
= 5,h, (2.16)

onde a ; & a saida para a fungdo de transferéncia. O sinal de erro € 6; =f'(a;).e ;. Na camada

oculta o erro é estimado mediante a aplicacdo da Equacéo (2.17)

& = > W, e, (2.17)
j

consequentemente, na camada de entrada tem-se
AZ,=[f"(a,).1x, = (2.18)
= 5,.X, (2.19)
onde a, ¢ a saida para a funcéo de transferéncia.

Na modalidade de Unico estimulo (termos com indice k), de acordo com Abdi et al.
(1999), é mostrado o funcionamento da Regra Delta Generalizada atraves da sequéncia das
equacOes que seguem abaixo. Na ida ou no sentido da propagacdo do erro, a sequéncia se
caracteriza pelos seguintes passos, onde o simbolo T, que acompanha as matrizes Z e W,

significa que a matriz é transposta:
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Camada de entrada X, ;
Camada ocultah, =f(Z"x, );
Camada de saida t, =f(W"h,);
Erro de sinal f, =f(W™h,).
Agora, no retorno, no sentido da retropropagacéo do erro, tem-se:
Camada de saida (s) e, = t, —f,;
S =f"(W".h)e
W(n +1) =W(n) + 5.h, .8, = W(n) + AW(n).
Camada oculta (0) &,,=f"(Z" .x,).e,;
Z(n+1)=2Z(n) + .X, .65, =Z(n) + AZ(n).

Ao retornar a camada de entrada, inicia-se novamente o processo de ida e de volta até
que o erro seja minimizado para resolver o problema. No MATLAB, cada uma dessas
passagens € considerada como um passo ou um epoch, do original em inglés. Para facilitar os

calculos, pode-se também colocar, de forma simplificada (Formulas 2.20),

b=2" x (2.20)
h = f(b)

a=W'.h

t =f(a)

e=t—f

o, =f’(a).e

6 =W.5,

5, =f'(b).é

Z(n+1)=2Z(n) + n.X.5,

W(n+1)=W(n) + 5.h.s;
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Nestas formulas, o indice s esta relacionado a camada de saida, o indice o esta

relacionado & camada oculta e 7 € a taxa de aprendizado.

O objetivo deste algoritmo € o de encontrar iterativamente o minimo da funcéo do erro

(superficie de erro), usando o método do gradiente descendente. O gradiente é um operador

diferencial que aplicado a uma funcdo de no minimo duas varidveis aponta, sempre, no

sentido do crescimento maximo dessa funcdo. No sentido contrario, encontra-se 0 minimo.

Esta regra esta intimamente relacionada com a técnica estatistica da Andlise de Regressao

N&o Linear. Considerando novamente a forma matricial do erro e usando a regra da cadeia

adaptada para matrizes, demonstra-se 0 método do gradiente descendente conforme

desenvolvimento a seguir. Assim, se

1 A A 1 A "
E, :E(tk _tk)T (tk _tk)za[t;tk +1, 1, _Zt;tk]

é a funcdo de erro, entdo o gradiente aplicado a esta funcdo é

_0E, 0E, ot ow'h,
oW ot oW'h, oW

Vi Ei

onde cada derivada parcial, calculada em separado, fornece os resultados
OE, .

—=-\t, -t )
Bt

of, ofw'h,)

_ sy T
oWTh,  WTh, = FWn).e

oWTh,

=2h-
oW

Donde se conclui que =V Ey = &, hy e

AW (n) = 77hk5sT,k :

Novamente, usando a regra da cadeia adaptada para matrizes e considerando que:

£ =ftWTf(z7x)),

(2.21)

(2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)

(2.26)

(2.27)

(2.28)
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v E OB _(0E o owTh)) oh aZTx _ o oh OZTx (2.29)
£ 02" x, oz *“oz7x, oz

“ oz | of awTh, o, -

Calculando cada derivada parcial em separado, encontram-se as expressoes:

ow'h, (2.30)
oh,
oh, _ot(z7x,) _ f(z7x,) e (2.31)

Z"x, 07X, “

Z7 X _ oy (2.32)
0z

Consequentemente,

~V,E, =5, X ,e (2.33)

AZ(n)=nx6, . (2.34)

Com estes resultados conclui-se a demonstracdo do método do gradiente descendente,

aplicado na elaboracao da Regra Delta Generalizada, conforme Abdi et al. (1999).

Além das trés regras de aprendizado aqui apresentadas, Haykin (2001) acrescenta o
processo de aprendizagem baseado em memdria e a aprendizagem de Boltzmann com
excelente detalhamento. Também complementa com outros topicos relacionados com as redes

neurais artificiais.

Por seu turno, Braga et al. (2007) apresenta em detalhes 0 modelo ADALINE, as redes
auto-organizaveis, o desenvolvimento dos Sistemas Neurais Hibridos, tema de pesquisa mais

recente, onde um dos subsistemas é uma rede neural artificial, e as redes neurais sem pesos.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. O P6lo Ceramico de Santa Gertrudes

O Pélo Ceramico de Santa Gertrudes (PCSG) constituido pelos municipios de Limeira,
Cordeirdpolis, Santa Gertrudes, Rio Claro, Ipelna, Piracicaba e Araras é integrado por 34
industrias ceramicas, de um total de 47, dentro do Estado de Sdo Paulo, que séo filiadas a
Associacao Paulista das Ceramicas de Revestimento, ASPACER, (ASPACER, 2012).

Por ter acompanhado as inovagdes e mudancas tecnoldgicas pela importagéo,
principalmente, de maquinas e equipamentos de paises sobre os quais foram impostas severas
regras para o controle ambiental da producdo industrial de transformacéo, ainda de acordo
com Poletto (2007), os impactos ambientais causados pelas inddstrias do ja citado APL de
Santa Gertrudes sofreram uma sensivel reducéo, contrério ao das mineradoras que ainda, na
ocasido em que foi elaborada a sua pesquisa, ndo haviam modernizado 0s seus processos de
lavra. Contudo, o mesmo autor pondera que com uma fiscalizacdo mais rigorosa por parte dos
orgdos e das entidades governamentais associadas a melhorias técnicas advindas das
modernas maquinas e dos equipamentos de mineragdo e, também, com mudancas na forma de
extracdo das argilas, inclusive as mineradoras estdo se esforgando no sentido de diminuir 0s
impactos ambientais por elas causados, dentro das possibilidades e orientacdes de cada uma
delas. Novamente, Poletto (2007) considera que o maior impacto ambiental causado pelas
mineradoras é aquele da desfiguracdo topografica, para a qual sugere algumas solugdes como,
por exemplo, a revegetacdo, além da reversdo da area ja explorada em terras produtivas e

autosustentaveis.

3.2. Caracterizacao das Argilas e das Ceramicas

De acordo com Christofoletti e Moreno (2004), as argilas da Formacdo Corumbatai
constituida basicamente de argilitos, siltitos, arenitos, calcarios, predominante no APL de
Santa Gertrudes, sdo argilominerais que permitem, dentre outros, o seu aproveitamento
dentro, principalmente, do grupo Bllb, segundo a norma NBR 13818 da Associacao Brasileira
de Normas Técnicas, ABNT, (ABNT, 1997). Conforme os textos de Christofoletti et al.
(2005), Poletto (2007b) e Prado et al. (2008), as argilas de boa qualidade dessa formacao

ocorrem no interior do Estado de Sdo Paulo, onde se localiza 0 PCSG com aproximadamente
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90 m de espessura (altura) numa largura que atinge aproximadamente 10 km. De acordo com

a ASPACER (2012) esta formacdo possui uma continuidade aproximada de 200 km.

Em sua composi¢do mineraldgica destacam-se a illita, a montmorillonita, a clorita, o
quartzo, o feldspato, os carbonatos (em niveis localizados), os compostos de Fe e Ti, além da
presenca de argilominerais interestratificados, segundo Gaidzinski (2006) e Prado et al.
(2008), ressaltando que a ocorréncia das argilas ndo ¢ homogénea. Ocorrem variacdes nos
teores de uma mina para outra €, mesmo dentro de uma cava de lavra, a composi¢cdo das
argilas pode variar tanto horizontalmente quanto verticalmente, esta, porém, menos frequente.
Em complemento, de acordo com Christofoletti et al. (2005), Gaidzinski (2006), Poletto
(2007) e Prado et al. (2008), essas argilas apresentam em sua composi¢do quimica alguns
oOxidos, principalmente, SiO, e AlO,, ambos responsaveis pelas propriedades refratarias, os
carbonatos (terrosos) CaO, MgO, Na, O, que juntos ao Oxido K, O s&o responsaveis pelas
propriedades de queima (ou sinterizagéo). Completam esta lista Fe ,O,, TiO,, MnO, P, O e
Mn, O,. Da mesma maneira ha variagdes, visto que a porcentagem destes 0xidos presentes
nas argilas € diferente em cada cava de lavra.

Prado (2007) verificou que as inddstrias cerdmicas misturam, no maximo, argilas
provenientes de trés fontes diferentes e que na preparacdo da massa para moagem executam
uma mistura de matérias-primas. Também, complementa que o grupo Bllb especificado na
norma NBR 13818 (ABNT, 1997) caracteriza um produto semi-poroso, com alta absorcdo de
agua mas com baixa resisténcia mecanica. Devido a porosidade, medida em porcentagem pela

variavel fisica absorcdo de adgua (Abs), a classificacdo das placas cerdmicas é apresentada na
Tabela 1.

Tabela 1 — Classificagdo das placas cerdmicas quanto a porosidade.

PRODUTO Abs (%)

Poroso 10-20
Semi-poroso 6-10
Semi-grés 3-6
Grés 05-3
Porcelanato <05

Fonte: Prado (2007).
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O porcelanato é um produto ceramico de alto valor agregado e a sua producéo € a que
mais cresce no mundo. Paralelamente aos dados da Tabela 1, Prado (2007) acrescenta a
Tabela 2 (como consta da norma NBR 13818, ABNT,1997).

Tabela 2 — Especificacfes da NBR 13818 (ABNT, 1997).

METODOS DE FABRICACAO

Abs(%) Extrudado (A) Prensado (B) Outros (C)
Abs < 0.5 Al Bla Cl
0.5<Abs < 3.0 Al Blb Cl
3.0<Abs <6.0 Alla Blla Clla
6.0 < Abs < 10.0 Allb Bllb Cllb
Abs >10.0 Alll Bl CHl

Fonte: (ABNT, 1997) e (PRADO, 2007).

A indGstria de revestimentos cerdmicos esta inserida na industria de materiais de
construcdo que, por sua vez, faz parte da industria de transformacdo. No APL de Santa
Gertrudes, o principal processo de fabricacdo é o chamado Processo Via Seca (CORREIA et
al., 2007), com o qual, em principio, ndo ha misturas e nem homogeneizacdo, mas inferioriza
a qualidade do produto final, ou seja, 0s pisos e revestimentos ceramicos. Porém, este
processo industrial é largamente usado porque é aplicado com menores custos energéticos,
menores custos de manutencdo, menores impactos ambientais como um importante resultado,
apesar de apresentar limitacdes tecnoldgicas. Conforme Moreno et al. (2009), a argila é moida
a seco, os ciclos sao de monoqueima rapida com intervalos de tempo de 20 a 30 minutos, com
uma temperatura maxima superior a 1000° C. Christofoletti (1999) reforca que na moagem a
seco a umidade é de valor aproximado de 5%, enquanto na prensagem a seco a umidade é de
ordem aproximada a 10%. A monoqueima rapida é considerada melhor do que a bigueima,
outro processo de fabricacdo. Recentemente foi implantado por algumas industrias brasileiras,
um terceiro processo de fabricacdo denominado de terceira queima, o qual permite alguns
efeitos especiais na producdo. Em resumo, Christofoletti (1999) e Prado (2007) consideram as

seguintes fases nas operacdes de mineracao:

1. Pesquisa mineral;

2. Remocé&o da cobertura vegetal (ou desmatamento);



42

Decapeamento;

Desmonte (por explosivos ou por meios mecanicos);
Carregamentos;

Britagem (ou trituracao);

Sazonamento (em pilhas) ou

Patio de secagem e de homogeneizacéo; e

© 0 N o 0 bk~ W

Armazenamento (para o posterior transporte de argila).
E, para as operagdes industriais:

Extragéo e transporte da argila;
Preparacao da massa (via seca) e moagem;
Atomizacao;

Prensagem (ou moldagem) e secagem;

o~ w0 D P

Preparacdo do esmalte e esmaltacdo (ou ndo esmaltados) — faz parte do conceito de
decoracao;

6. Queima (monoqueima rapida);

7. Retifica e polimento;

8. Classificacdo do produto e embalagem;

9. Transporte interno (empilhamento e carregamento de caixas);

10. Lavagem de equipamentos e pisos;

11. Geracdo de residuos solidos; e

12. Selecdo, expedicdo e comercializacéo.

Com relacdo a homogeneizacdo das argilas, Gaidzinski (2006) fez uma analise de
sazonamento, que consiste na estocagem das argilas a céu aberto por periodos de tempo que
variam de 6 meses a 2 anos, e concluiu que para se conseguir esta homogeneizacao o periodo
de tempo deve ser superior a um ano, com as pilhas mantidas em local aberto. Para os seus

estudos, também usou argilas provenientes do APL de Santa Gertrudes.

Finalmente, a argila, como qualquer outro mineral, ¢ um recurso ndo renovavel,
significando que uma mina é temporaria e, levando isto em consideracdo, pode-se dizer que
ela possui um ciclo de vida (AMBIENTE BRASIL, 2009). Este ciclo de vida de uma mina é

constituido pelas seguintes fases:

1. Planejamento (pesquisa mineral, estudos ambientais, estudos de viabilidade);
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Implantacéo;
Operacao;
Desativacao (preparacao para o fechamento);

Fechamento; e

I

Transferéncia de responsabilidade.

Neste momento, convem salientar que o Ambiente Brasil (2009) sugere que para se
aumentar o ciclo de vida de uma mina, as alternativas sdo a reducdo de consumo e a

reciclagem das matérias-primas.

3.3. Os Corpos-de-Prova

As amostras para a confeccdo e moldagem dos corpos-de-prova foram retiradas das
nove minas: Cristofoletti minas 1 e 2, Cruzeiro frentes 1 e 2, Paganoti, Partezani minas 1, 2 e
3, Pieroni e Tute, identificadas e localizadas conforme os dados que constam da Tabela 3.

Tabela 3 — Coordenadas UTM obtidas por GPS das minas estudadas (Datum: SAD 69).

MINAS SIGLA COORDENADA COORDENADA  ALTITUDE
N-S E-W (m)
Cristofoletti Mina 1 CF1 0231532 7521059 540
Cristofoletti Mina 2 CF2 0230592 7526781 598
Cruzeiro Frente 1 CR1 0248481 7505118 654
Cruzeiro Frente 2 CR2 0249023 7505458 641
Paganoti PG 0251306 7531241 690
Partezani Mina 1 PT1 0234656 7506449 573
Partezani Mina 2 PT2 0235424 7507416 567
Partezani Mina 3 PT3 0234843 7507990 560
Pieroni Pl 0232239 7512374 552
Tute TU 0241575 7535652 639

Fonte: Rocha (2012).

A Tabela 3 apresenta as coordenadas de localiza¢do das minas, zona 23K e, também,
as altitudes das minas escolhidas, as quais foram obtidas com a utilizagdo do Sistema de
Posicionamento Global, GPS (Global Positioning System).
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A Mina Cruzeiro pertence ao municipio de Limeira, a Mina Paganoti faz parte do
municipio de Araras, enquanto as Minas Cristofoletti, as Minas Partezani, a Mina Pieroni e a
Mina Tute pertencem ao municipio de Rio Claro. As areas das minas Cruzeiro Frente 1 e
Cruzeiro Frente 2, embora préximas, possuem caracteristicas distintas e dessa maneira foram
consideradas em separado. As minas Partezani 1, 2 e 3 encontram-se dentro da mesma
propriedade, mas estdo localizadas em areas bem distintas devido a grande extensao territorial
da propriedade. De acordo com Rocha (2012), a escolha destas minas foi feita em funcédo de
que elas permitiram a obtengdo de amostras bem diferenciadas e, principalmente, por
representarem toda a coluna estratigrafica da Formacao Corumbatai.

Ainda, conforme Rocha (2012), para a coleta sistematica das amostras foi utilizada
uma perfuratriz de acionamento pneumatico e maquinas escavadeiras. O material recolhido
foi armazenado em sacos plasticos com a respectiva identificacdo, a qual consistiu das
seguintes informag6es: 0 nome da amostra (com referéncia a bancada — designadas por B1,
B2, B3, B4 e B5, respectivamente, da base ao topo da mina — e a mina de onde ela foi
recolhida), a data da coleta, a profundidade do furo e o posicionamento obtido pelo GPS. Foi
estabelecida uma quantidade minima de 30 kg por amostra de forma a permitir que fossem
feitos todos os testes necessarios durante a etapa laboratorial. Os corpos-de-prova foram
preparados pelo método de moagem pela Via Seca, a semelhan¢a do método empregado no
PCSG.

A Figura 9 apresenta duas fotos da mina Pieroni, as quais ndo expdem claramente a
superposicao das bancadas. Por isto, foi acrescentada a Figura 10 que apresenta duas fotos da
mina Santa Amabile, também de Rio Claro que, apesar de ndo constar da relacdo das minas
estudadas, no momento das fotos, expds de forma bem clara a superposi¢do das bancadas.
Nestas fotos, entre a base e o topo tem-se aproximadamente um desnivel de 45 m, onde a
bancada B1 de coloracdo bem escura e contaminada com calcario, possui uma espessura
aproximada de 25 m, a seguir sao visiveis bancadas de coloracdo roxa, todas elas com uma
espessura total de 15 a 20 m. Ainda, a bancada B2 apresenta argilas duras, B3 argilas
intermediérias e, por fim, a bancada B4 apresenta argilas moles, seguindo o modelo utilizado
pelas industrias da regido do PCSG, de acordo com Rocha (2012).

Na preparacdao dos corpos-de-prova, as matérias-primas foram previamente moidas e
homogeneizadas. Em seguida, foi adicionada agua para que a umidade atingisse um teor de
10%, em cujo controle foi utilizada uma balanca com infravermelho (marca Gehaka, modelo

BK 6000) e, também, com uma peneira de malha 8 ABNT (2.36 mm). Em sequéncia, as
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matérias-primas foram completamente homogeneizadas, com o teor de umidade em 10%,
apos um periodo de 24 horas. Finalmente, utilizando-se do método de prensagem a seco num
molde de dimensfes 10.0 X 3.5 cm e com uma espessura minima inferior a 7.5 mm foi
aplicada uma pressdo de 250 kgf/cm”numa prensa hidraulica, cujo controle foi obtido com
a determinacéo da densidade aparente do corpo-de-prova umido em 2g/cm?®, com massa de
50 g.



Figura 9 — Fotos da mina Pieroni.

Fonte: Autor (2012).
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Figura 10 — Fotos da mina Santa Amabile.

Fonte: Autor (2012).
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3.4. Determinacéo das Variaveis Fisicas dos Corpos-de-Prova

Para amostras secas foram calculadas as variaveis fisicas Retracdo Linear de Secagem
(RLS), Densidade de Prensagem (DP) e a Densidade Aparente dos Corpos-de-Prova Secos
(DAS). Para as amostras sinterizadas foram calculadas as variaveis fisicas Mddulo de
Resisténcia a Flexdo (MRF), Retracdo Linear de Queima (RLQ), Absorcdo de Agua (Abs),
Carga de Ruptura (CR) e Perda ao Fogo (PF). Os ensaios para o célculo das variaveis Abs ,
CR e MRF seguiram as especificacdes técnicas da norma NBR 13818 (ABNT, 1997), cujos
valores sdo: 6 < Abs < 10 (grupo Bllb), CR >500 N e MRF > 18 MPa.

Tanto a varidvel DP como a varidvel DAS foram calculadas pela formula

Densidade = — (3.1)

<|3

onde m é a massa do corpo-de-prova, em g, e V é o volume do corpo-de-prova, em cm?®. A

unidade de densidade é g/cm®.

Medindo-se com um paquimetro o comprimento, em mm, dos corpos-de-prova umidos

apos a prensagem (L) e o comprimento dos mesmos corpos-de-prova apos a secagem (L)

em uma estufa mantida & temperatura constante de 110° C por 24 horas, a varidvel RLS foi

calculada, em porcentagem, usando-se a expresséo:

L -L,
RLS == —**100. (3.2)

p

Em seguida, os corpos-de-prova foram secados até o teor de umidade atingir um valor
inferior a 1% e queimados  (forno de rolo de laborat6rio — marca Cifel) em um ciclo de 30
minutos nas temperaturas de 1000° C, 1020° C, 1040° C e 1060° C.

Para o célculo do MRF, em MPa, os corpos-de-prova ja prensados, secos e queimados,
utilizou-se de um fleximetro (marca Nannetti, modelo FM/96) durante os ensaios. A formula

usada foi

3FL
2be?

min

MRF = *9.8066, (3.3)
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onde F ¢ a forga de ruptura, em kgf (1 kgf = 9.9066 N — fator de correcdo das unidades na
formula (3.3)), L é a distancia entre as barras de apoio, em mm, b é a largura do corpo-de-

prova ao longo da ruptura apds o ensaio, em mm, e e_.. € a espessura minima do corpo-de-

n

prova, também em mm.

Analogamente, foram calculadas:

m, —m

Abs = —2—1*100, (3.4)
ml

onde Abs é a absorcéo de agua, em porcentagem, m, € a massa seca, em g, € m, € a massa

Umida ou saturada, em g ;

CR = % (3.5)

onde CR é a carga de ruptura, em N, F é a forca de ruptura, em N, L € a distancia entre as
barras de apoio, em mm e b é a largura do corpo-de-prova ao longo da ruptura ap0s o ensaio,

em mm,

L, - L.
RLQ = —*—=*100, (3.6)

S

onde RLQ € a retragdo linear de queima, em porcentagem, L, € o comprimento do corpo-de-

prova queimado, em mm, e L, € o comprimento do corpo-de-prova seco, em mm; e,

finalmente

m, —m,
PF =—% %100, (3.7)
m

S

onde PF € a perda ao fogo, em porcentagem, m, € a massa do corpo-de-prova queimado, em
g, € m, € a massa do corpo-de-prova seco, em g. Neste caso, foi usada uma balanga de

precisdo (mediu a massa com trés casas decimais).

Os dados dos ensaios realizados, de acordo com Rocha (2012), constam dos ANEXOS
A (1000°C), B (1020°C), C (1040°C) e D (1060°C). No ANEXO A entre as minas e suas

bancadas foram encontrados um total de 24 valores para as variaveis fisicas RLQ, PF, Abs,
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CR e MRF. Da mesma maneira, nos ANEXOS B, C e D as variaveis sdo DP, DAS, RLS,
RLQ, PF, Abs, CR e MRF, sendo que o numero de valores encontrados foram 25, 24 e 23,
respectivamente. Nestes ANEXQOS, foram calculadas também a amplitude, a média aritmética

e 0 desvio padréo.

3.5. Metodologia

Em principio, o método empregado neste trabalho sera o dedutivo.

A industria ceramica busca se estabelecer em um nicho de mercado e para isso precisa
determinar para o seu produto um padrdo de qualidade, dentro das normas técnicas brasileiras
emanadas pela ABNT. Por outro lado, de acordo com Rocha (2012), o Brasil ja atingiu o
segundo lugar no mundo com a producdo de pisos e revestimentos ceramicos, mas ainda
encontra-se em quinto lugar dentro do pequeno grupo de paises exportadores, por isso ha a
esperanca de que num futuro préximo o Brasil também se aproxime dos primeiros lugares.
Em busca de novos mercados, as industrias ceramicas brasileiras terdo que se preparar para
enfrentar uma dura concorréncia num mundo cada vez mais globalizado, competitivo e cada
vez mais carente de produtos e servigos. Em fungdo da sua politica e dos seus interesses em
como penetrar nestes novos mercados, cada inddstria cerdmica, via de regra, deverd
estabelecer um padréo de especificacdo diferente para cada um dos seus produtos. Em vista
disso, optou-se neste trabalho de pesquisa por um padrdo de saida (especificacdo) da rede
neural (particular e independente dos valores especificados por qualquer industria do PCSG)
baseado nos valores proximos aos da média aritmética geral das médias aritméticas dos
ANEXOS A (1000°C), B (1020°C), C (1040°C) e D (1060°C), que sdo aqueles que
apresentam os dados completos dos ensaios dos corpos-de-prova do maior numero de
bancadas e de minas, que fazem parte da Tabela 4, a seguir:
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Tabela 4 — Médias dos ANEXOS A, B, C e D, média geral e o padréo de produto estabelecido neste trabalho.

MEDIAS DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
(g/cm®) (glem®) (%) (%) (%) (%) (N)  (Mpa)
ANEXO A - - - 3.7030 3.3355 10.2555 473.34 37.34

ANEXOB 20288 18666 0.3078 5.2342 3.9364 7.3188 599.79 50.77
ANEXOC 2.0241 1.8559 0.3052 6.1957 4.1189 5.8655 649.04 56.13
ANEXOD 20272 18604 0.2926 6.6995 45172 45365 684.4 5941

Média 2.0267 1.8610 0.3019 5.4581 39770 6.9941 601.64 50091
Geral

PADRAO 2 1.9 0.3 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

E interessante observar que na Tabela 4, com excecéo das variaveis fisicas DP e DAS,
as variaveis RLQ, PF, CR e MRF apresentam valores crescentes em funcdo do aumento da
temperatura, contrario ao das variaveis fisicas RLS e Abs, que apresentaram valores
decrescentes, tendéncia que serd utilizada para reforcar a aplicacdo das redes neurais
artificiais.

Esta escolha garante uma independéncia com relacdo aos padrdes especificados nas
industrias do PCSG. Como h& um padrdo pré-estabelecido, com relacdo a aplicacdo mediante
a utilizacdo das redes neurais artificiais, optou-se pela rede que apresenta um padrdo (ou
vetor) de saida desejado. A escolha recaiu entdo na rede MLP (Multilayer Perceptron) ou rede
Perceptron de multiplas camadas, conforme Haykin (2001). A vantagem desta escolha é a sua
arquitetura, a qual permite que a rede neural seja montada com uma camada de entrada (ou
padrédo de entrada), uma camada intermediaria ou oculta e uma camada de saida (ou padrdo de
saida) que corresponde ao ja citado padréo de especificagdo. Com isto, a diferenciagdo entre
uma rede e outra para encontrar o padrdo de saida desejado fica por conta do nimero de
neurdnios da camada oculta. Além da arquitetura, pode-se dizer que outra vantagem é que a
rede MLP permite a aplicacdo da Regra de Aprendizado Delta Generalizada (ou regra
backpropagation, do original em inglés) ou Regra de Retropropagacdo do Erro, uma das mais
poderosas regras de aprendizado das redes neurais (ABDI et al., 1999). Outra vantagem ¢ a

facilidade de aplicacdo desta rede dentro dos softwares conhecidos atualmente.
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Para aplicar a regra de aprendizado backpropagation na rede MLP foi utilizado o
software MATLAB® (MATrix LABoratory), da MathWorks, Inc., cujo programa detalhado
consta do Neural Networks Toolbox User’s Guide. Neste trabalho, além da regra basica foram
escolhidas outras trés variacbes da mesma regra, dentre outras que constam do mesmo
software, que sdo a Regra Backpropagation com Momento, a Regra Backpropagation
Resiliente e a Regra Backpropagation de Levenberg-Marquadt, sendo que cada uma destas
variacbes apresenta uma velocidade diferente de convergéncia. Inicialmente, foram
padronizadas as tabelas para que as mesmas variaveis fisicas fossem mostradas nas mesmas
bancadas das mesmas minas e submetidas as mesmas temperaturas de queima. Dessa forma,
com cinco variaveis fisicas (RLQ, PF, Abs, CR e MRF) reuniram-se as tabelas de dados dos
ANEXOS E (1000°C), F (1020°C), G (1040°C) e H (1060°C), as quais apresentam 16 linhas
de amostras de dados, e com as oito variaveis fisicas (DP, DAS, RLS, RLQ, PF, Abs, CR e
MRF) apresentam-se as tabelas de dados dos ANEXOS | (1020°C), J (1040°C) e K (1060°C),
nas quais constam 20 linhas de amostras de dados. Também, nestas tabelas, foram calculadas
as respectivas amplitudes, médias aritméticas e o desvio padrdo correspondente. Os dados que
constam dos ANEXOS E, F, G, H, I, J e K s&o inseridos como o padrdo (ou vetor) de entrada
que, no MATLAB, é designado pela letra latina p (ANEXO L).

Para empregar o MATLAB foram considerados 0s seguintes parametros de controle
em funcgéo das quatro variagOes da regra de aprendizado backpropagation. Séo eles: show,
epochs, Ir, mc e goal.

O parametro show significa que os resultados de saida do programa serdo apresentados
no grafico correspondente ao erro (mse: erro medio quadratico) de acordo com um valor pre-
estabelecido (o valor utilizado foi 200, para visualizacdo conveniente do grafico); o parametro
Ir (learning rate, do original em inglés) é a taxa de aprendizado e que para dar estabilidade ao
processo deve ser pequena, de acordo com sugestdo inserida no software (foi usado Ir = 0.05);
0 parametro mc € o do momento, para o qual o programa sugere um valor alto (neste caso, mc
= 0.9). Tanto o parametro Ir como o parametro mc assumem valores que pertencem ao
intervalo de nimeros reais [0,1]. Os parametros epochs e goal sdo parametros de parada do
processo, isto é, independentemente de ter sido atingido ou ndo o ponto de convergéncia
otimo, eles finalizam o processo de execucdo do programa. No caso do epochs, ele significa
guantas vezes o0 processo deve ser propagado (no sentido da camada de entrada para a de

saida) e retropropagado (no sentido contrario) para se calcular o erro entre o valor obtido e 0
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valor desejado (iniciou-se com o valor 2000). E, finalmente, o pardmetro goal é o valor do
erro médio quadratico (mse), que o software calcula mediante a aplicagdo da formula:

mse = ﬁ{summation(square[M 1-M2])}, (3.8)

onde n é o numero de dados, M1 é a matriz correspondente ao padrdo de saida esperado e M2
é a matriz correspondente ao padrdo de saida encontrado durante o processo. Em funcéo dos
dados das tabelas constantes dos ANEXOS E, F, G, H, I, J e K (trés casas decimais no

méaximo), o valor do parametro goal foi fixado em 1e-5.

Em seguida, foi estabelecido que a camada oculta de cada rede neural seria montada
com um ndmero que iria de 2 a 35 neurénios (N=2,3,4,...,35) ou N= 5,10,15,20,25,30,35, em
alguns casos, e 0 processo, para cada niumero de neur6nios, deveria ser aplicado em trés testes
diferentes para verificar a convergéncia. O numero de testes de convergéncia foi colocado
tendo em vista que € muito comum a superficie de resposta do erro (relacionado ao mse),
além de apresentar um minimo global, ndo necessariamente, indicando uma otimizada
convergéncia, pode também apresentar varios minimos locais (diferentes do minimo global),
por vezes intransponiveis durante a execucdo do processo, constituindo-se em verdadeiras
armadilhas, antagdnicas a convergéncia esperada. Dessa forma, verificado que nos trés testes
de convergéncia os erros, localizados na sua prépria superficie de resposta de erro, ficaram
presos nestas armadilhas, a aplicacdo do processo era encerrado no momento em que O
numero de neurdnios da camada oculta atingisse o valor de N=35. Caso contrario, se entre 0s
trés testes fosse detectada alguma possibilidade de convergéncia na direcdo de um minimo
global, o nimero de testes poderia ser ampliado até para dez, e, da mesma maneira, 0 nimero
de neurdnios na camada oculta também poderia ser aumentado e, de fato, o foi alcan¢ando o
valor N=100, desde que se atingisse a estabilidade da rede neural; 0 mesmo poderia acontecer
com o numero de epochs que, em alguns casos, chegou a ser ampliado para 5000, 10000 ou
até 20000.

Como todos os dados sdo positivos, as fungdes de transferéncia usadas foram a
logistica (ho MATLAB, logsig) entre a camada de entrada e a camada oculta e a linear (no
MATLAB, purelin) entre a camada oculta e a camada de saida. Nestes programas, o software
coloca como padrdo de saida a letra latina t. Em tempo, ele usa como matriz dos pesos entre a
camada de entrada e a camada oculta a sigla IW (no capitulo 2, a notagdo usada foi Z,

conforme a Figura 8) e a matriz de limiar correspondente a notacdo b e como matriz dos pesos



54

entre a camada oculta e a camada de saida foi usada a sigla LW (hovamente, no capitulo 2 a
notacdo usada foi W, de acordo com a Figura 8) e a matriz de limiar correspondente a mesma

notacdo b. O resultado da simulacédo é denotado pela letra latina a.

Para a validacdo desta metodologia e consequentemente para garantir a efetiva
aplicacdo das redes neurais artificiais a industria de pisos e revestimentos ceramicos do
PCSG, a solucdo foi a de que encontrada, numa temperatura de queima (1000° C, 1020° C,
1040° C e 1060° C) para as cinco variaveis fisicas, ou nas temperaturas de queima de 1020°
C, 1040° C e 1060° C, para as oito variaveis, um valor convergente compativel com o erro
(mse) pre-estabelecido (goal), ou ainda, compativel com o padrdo especificado originalmente
determinado, as matrizes de pesos encontradas, LW e IW, junto com as matrizes de limiares,
seriam entdo aplicadas as outras temperaturas de queima. Caso os resultados fossem
conformes com o padrdo de saida, ou ainda, dentro das especificacbes da norma NBR 13818

(ABNT, 1997), a validacédo desta metodologia estaria comprovada.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Introducao

Em testes preliminares para viabilizar se uma rede neural artificial e o algoritmo de
aprendizado, contudo com uma padronizacdo dos valores das tabelas de dados para que todos
eles ficassem restritos ao intervalo real [0,1] (observado que os valores das tabelas sdo todos
positivos e que a funcdo logistica assume somente valores positivos dentro do mesmo
intervalo real), iniciou-se o processo de anélise com a regra de aprendizado backpropagation,
no seu formato basico mas, como nédo se conseguiu um resultado satisfatorio, avancou-se com
a inclusdo das variacbes ao método até que fosse encontrado um resultado que pudesse
garantir a validade do método e, por consequéncia, ficasse comprovada a hipoGtese deste
trabalho. Além disto, o processo deve ser viavel, isto €, que o trabalho de pesquisa por parte
da inddstria consuma pouco tempo, seja de facil manipulacdo e que os resultados sejam
rigorosos para que se atinja um excelente controle de qualidade dos pisos e revestimentos

ceramicos nas industrias incluidas no PCSG.

4.2. Regra de Aprendizado Backpropagation (Formato Basico)

Escolhidas a rede neural artificial Perceptron de trés camadas, a regra de aprendizado
backpropagation e o software MATLAB 7.0, o processo de aplicacdo envolveu inicialmente a
regra de aprendizado na sua forma basica (traingd) as tabelas de dados dos ANEXOS E, F, G,
H, I, J e K. Para os dados do ANEXO E que envolve cinco variaveis fisicas e temperatura de
gueima em 1000° C foram determinados os parametros show = 200, Ir = 0.05, epochs = 2000
e goal = 1le-5. A performance do programa que corresponde ao célculo do erro médio
quadratico (mse) e aparece como valor inferior ao parametro goal foi encerrado apds a
realizacdo de trés testes, pois os resultados obtidos foram de que para N = 2 neurénios até N =
29 neurdnios na camada oculta ndo ocorreu nenhum indicio de convergéncia e o0 mse ficou
preso num minimo local (armadilha) com um valor extremamente alto igual a 55090.8 . Com
N = 30, 31 e 34 neurdnios, além do valor anterior, foi encontrado um segundo valor como
minimo local, também muito alto. Com N = 32, 33 e 35 neur6nios foram encontrados ate trés
minimos locais diferentes, sempre com valores altissimos, e, inclusive, uma tendéncia de

maximo absoluto em completa divergéncia.
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Para os dados do ANEXO F (cinco variaveis fisicas) com temperatura de queima igual
a 1020° C foram utilizados os mesmos parametros e as mesmas condi¢fes. Os resultados
encontrados foram de que para N = 2 até N = 31 neurdnios na camada oculta, o0 mse ficou
preso no mesmo minimo local do caso anterior (55090.8), da mesma forma que com N = 33,
34 e 35 neurdnios. Quando N = 32 neurdnios ocorreu uma tendéncia de divergéncia (maximo

absoluto).

Em virtude destes resultados, para os dados das tabelas dos ANEXOS G e H,
submetidos aos mesmos parametros e condicGes o processo foi aplicado somente para N = 5,
10, 15, 20, 25, 30 e 35 neurdnios na camada oculta e, conforme o que se esperava, em todos
0s casos, 0 mse (goal) ficou preso no mesmo minimo local de 55090.8, com excecdo da tabela

do ANEXO H, onde quando N = 30 neur6nios, ocorreu novamente um resultado divergente.

Em seguida, para as tabelas de dados dos ANEXOS I, J e K, agora com oito variaveis
fisicas, mas com os mesmos parametros e condi¢des, o processo foi iniciado com os dados da
tabela do ANEXO | (temperatura de queima de 1020° C) e aplicados de N = 2 até N = 35
neurbnios na camada oculta, mas nada mudou, o mse ficou da mesma forma preso num
minimo local, agora com o valor igual a 38546.7, ainda muito alto, com uma Unica excecao
qguando N = 34 neurbnios, onde ocorreu uma divergéncia. Com estes resultados, para 0s
outros ANEXOS, o processo foi aplicado somente para N = 5, 10, 15, 20, 25, 30 e 35
neurdnios na camada oculta e todos indistintamente ficaram presos no mesmo minimo local
de 38546.7, com uma Unica excecdo, para N = 30 neurénios do ANEXO J onde, novamente,

ocorreu a divergéncia.

Onde se concluiu que depois de efetuados todos os testes para as tabelas de dados dos
ANEXOSE, F, G, H, I, J e K, a regra de aprendizado backpropagation no seu formato basico
ndo permitiu a aplicacdo das redes neurais artificiais a industria cerdmica, tendo em vista que
em quase todos os casos o erro médio quadratico (mse) ficou sempre preso num minimo local
de valor muito alto. Houve alguns casos excepcionais, onde ao invés da esperada
convergéncia viu-se a ocorréncia da divergéncia do processo. Isto assim colocado, este
processo foi abandonado e, em seu lugar, foi testado uma variagdo que, teoricamente acelera a
convergéncia, que é o backpropagation com momento dentro do proprio MATLAB,

conforme item a sequir.
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4.3. Regra de Aprendizado Backpropagation com Momento (traingdm)

O metodo seguinte aplicado (com convergéncia acelerada) foi o da regra de
aprendizado backpropagation com momento e, da mesma forma que o software sugere uma
taxa de aprendizado pequena (proxima de zero) para a estabilidade da rede neural, ele também
sugere que o momento deve ser grande (préximo de um). O valor utilizado foi mc = 0.9.
Assim, para a modelagem da rede neural os parametros utilizados foram show = 200,
Ir = 0.05, mc = 0.9, epochs = 2000 e goal (mse) = 1e-5, com trés testes para verificar se ha

algum indicio de que a rede neural converge.

Para a tabela de dados do ANEXO E (5 variaveis, 1000° C) foram usados de N = 2 até
N = 35 neurdnios na camada oculta e, sem excecao, todos os testes ficaram presos no mesmo
minimo local e sempre igual a mse = 55090.8, como no item anterior deste capitulo. E
interessante observar que no caso em que N = 34 e 35 o numero de epochs ficou entre 440 e
570 e da mesma maneira o processo ficou preso na armadilha do minimo local em dois testes

dos trés previstos.

Analogamente, para a tabela de dados do ANEXO F (5 variaveis, 1020° C) com N = 2,
3, 4,..., 35, 0 resultado foi sempre 0 mesmo, isto €, mse = 55090.8, inclusive com o fato de
que 0 nimero de epochs nédo atingia 0 maximo previsto de 2000; ficou entre 440 e 570.

Com isto, para as tabelas de dados dos ANEXOS G (5 variaveis, 1040° C) e H (6
variaveis, 1060° C), o numero de neurbnios da camada oculta foi pré-fixado em N =5, 10, 15,

20, 25, 30 e 35 e, novamente, ndo ocorreu nenhuma tendéncia de convergéncia.

Para a tabela de dados do ANEXO 1 (8 variaveis, 1020° C), inicialmente, com N = 2,
3, 4, ..., 35 neurbnios na camada oculta ndo ocorreu nenhum indicio de convergéncia em todos
0s testes. Todos eles ficaram presos no mesmo minimo local igual a mse = 38546.7 e da
mesma maneira, para N = 8, 17, 18, 19, 22, 23, 25, 26, 28, 29 e 32 neurdnios o valor do erro
foi atingido com valores entre 440 e 570 epochs, ndo atingindo 0 maximo pré-estabelecido de
2000 epochs.

Para as tabelas dos ANEXOS J (8 varidveis, 1040° C) e K (8 variaveis, 1060° C), o
minimo local (armadilha) atingido ficou em mse = 38546.7 quando N = 5, 10, 15, 20, 25,30 e
35 neurdnios na camada oculta. No caso dos dados do ANEXO J e N = 10, 20, 30 e 35
neurdnios e dos dados do ANEXO K com N = 25 e 35 neurdnios o minimo local foi atingido

quando o numero de epochs ficou entre 440 e 570.



58

Desta forma, como no caso do item anterior, esta regra ndo apresentou nenhum indicio
de convergéncia. Em funcdo destes resultados, fizeram-se necessarios a aplicacdo de
processos com convergéncia bem mais acelerada do que este processo com momento. Foram
entdo selecionadas as regras de aprendizado backpropagation resiliente e de Levenberg-
Marquadt, variagcdes da regra no formato bésico, sempre dentro do MATLAB. Aqui, convém
lembrar que Cintra (2003) aplicou a regra de Levenberg-Marquadt para o controle de teores
de cobre e ouro no deposito de Chapada (GO); a rede se estabilizou com N = 32 neurdnios na

camada oculta.

4.4. Regra de Aprendizado Backpropagation Resiliente (trainrp)

Para a aplicacdo desta regra de aprendizado, os parametros de controle sdo apenas trés:
show = 200, epochs = 2000 e goal(mse) = 1e-5 e, como sempre inicialmente, foram realizados
trés testes.

Com relacdo a tabela de dados do ANEXO E (5 variaveis, 1000° C), iniciou-se 0
processo com N = 2 neur6nios na camada oculta. Novamente, o processo ficou preso no
mesmo minimo local (armadilha) igual a 55090.8. Com N= 3 neur6nios, o primeiro indicio de
convergéncia surgiu, apesar de ser muito lento. Por isto, o0 nimero de epochs foi ampliado
para 5000 e o numero de testes aumentado para 5. Para N = 4 neurdnios, a tendéncia de
convergéncia persistiu e com isso 0 nimero de epochs foi gradativamente sendo aumentado
para 5000, 10000 e 20000, com o intuito de verificar a convergéncia do processo na dire¢ao
do minimo global. O nimero de testes permaneceu em 5. Mesmo assim, a convergéncia

mostrou-se muito lenta. Os mesmos resultados se repetiram para N =5 e 6 neurénios.

Quando foi fixado N = 7 neurdnios na camada oculta, 0 nimero de testes mantido em
5, e em contrapartida o nimero de epochs sendo aumentado gradativamente para 5000, 10000
e 20000, apesar de algumas falhas, houve convergéncia rapida com apenas 242 epochs
(Figura 11).
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Figura 11 — Resultado encontrado para os dados do ANEXO E com N = 7 e 242 epochs.

Performance is 8.76838e-006, Goal is 1e-005

Training-Blue Goal-Black

| | L
0 50 100 150 200
Stap Training | 242 Epochs

Fonte: MATLAB® 7.0.

A Figura 11 acima mostra que o erro medio quadratico (mse), dentro da performance é
de 8.76838e-6. A simulacdo obtida pela aplicacdo da regra de aprendizado resiliente é
recuperada pelo comando
a =sim (net,p), 4.1)
onde net significa a rede, p € o padréo de entrada e matriz encontrada a ¢ dada por

a = [5.5008 4.0002 7.0064 601.9992 50.9986].

Para efeito de comparacéo, o padréo pré-estabelecido para estas cinco variaveis fisicas
foi fixado através da matriz:

PADRAO(5) = [5.5 4 7 602 51].

Designando por pl a matriz do padrdo de entrada referente aos dados da tabela do
ANEXO E e, da mesma forma, p2 para os dados da tabela do ANEXO F, p3 para os dados da
tabela do ANEXO G e p4 para os dados da tabela do ANEXO H e recuperando a matriz de
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pesos IW, entre 0s neurdnios da camada de entrada e os neurénios da camada oculta, através
do comando

celldisp(net.IW), (4.2)

a matriz de pesos LW, entre os neurdnios da camada oculta e os neurdnios da camada de
saida, através do comando

celldisp(net.LW) e (4.3)
as matrizes de limiares bl e b2, ambas através do mesmo comando
celldisp(net.b), (4.4)

pode-se aplicar os resultados das formulas dos comandos (4.2), (4.3) e (4.4) aos dados das
tabelas dos outros ANEXO F, G e H com o auxilio das seguintes formulas, dentro das
denominacdes definidas no MATLAB,

IW * pi + bl * ones (1,5), (4.5)
Ai = logsig (IW *pi + b1 * ones(1,5)), (4.6)
Ti=LW * Ai + b2, 4.7)
i=1,2,3e4,

a matriz Ai indica a aplicacao da funcéo de transferéncia

y = logsig (x), (4.8)

na forma matricial, e Ti, é a matriz dos padrdes de saida. Neste caso, T1 é o resultado para 0s
dados da tabela do ANEXO E, T2 referente ao ANEXO F, T3 referente ao ANEXO G e T4
referente do ANEXO H.

Aplicando-se as formulas (4.5), (4.6) e (4.7) as matrizes de pesos e de limiares
encontradas e aos dados das tabelas dos ANEXOS E, F, G e H, chegam-se aos resultados que

constam da Tabela 5.



61

Tabela 5 — As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS E, F, G e Hcom N =7 e 242

epochs.
Variaveis RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 5.5008 4.0002 7.0064 601.9992 50.9986
T1 (1000°C) 5.4943 3.9915 6.9803 601.2047 50.8284
T2 (1020°C) 6.4059 3.8566 3.6228 296.1997 21.5664
T3 (1040°C) 6.3043 3.9856 4.4235 257.7497 12.6877
T4 (1060°C) 5.3570 4.3453 6.5846 227.7777 -4.9783
PADRAO 5 55 4 7 602 51

Fonte: Elaborado pelo autor.

O valor a é o resultado da simulacdo da rede neural, com N =7 neurbnios e 242
epochs, feito pelo proprio software. O valor a e o valor encontrado quando a temperatura é de
1000° C (T1), referente ao teste, estdo bem proximos, mas ndo sdo 0s mesmos valores em
virtude da propagacgdo do erro em fungdo dos truncamentos e arredondamentos, quando o

processo é calculado diretamente. No caso desta Tabela, tem-se:
e(RLQ) =a(RLQ) — T1(RLQ) =5.5008 — 5.4943 = 0.0065.
Analogamente,

e(PF) = 4.0002 — 3.9915 = 0.0087;
e(Abs) = 7.0064 — 6.9803 = 0.0261;
e(CR) = 601.9992 — 601.2047 = 0.7945; e
e(MRF) = 50.9986 — 50.8284 = 0.1702.

E um erro que, infelizmente, é inerente ao processo e ndo ha como evita-lo. Este
resultado ndo pode ser usado em virtude dos dados das linhas 3, 4 e 5 e das colunas 5 e 6,
constantes da Tabela 5, onde apareceu até um valor negativo para a variavel fisica MRF
quando a temperatura de queima é de 1060° C (T4). E bom lembrar que a norma NBR 13818
(ABNT, 1997) especifica que 6 < Abs <10, que CR > 500N e que MRF > 18MPa.



62

Continuando o processo, para N = 8 e 9 neurdnios, os resultados repetiram uma
convergéncia muito lenta e nada pode ser aproveitado. Com N = 10, 11,..., 22 neurénios, 0
numero de testes foi aumentado para 10, enquanto que em alguns casos o0 numero de epochs
chegou a 20000, mas nenhum resultado pode ser usado. A partir de N = 23 neur6nios na
camada oculta 0 método apresentou novamente uma convergéncia rapida e com isso o0 nimero
de epochs para os 10 testes foi fixado em 5000. A melhor solucdo ocorreu quando N = 34
neurdnios, com 164 epochs e performance (mse) = 4.75064e-7, cujos dados podem ser vistos

na Figura 12 e constam da Tabela 6.

Nesta Tabela 6, o resultado inconsistente € o valor da varidvel fisica Abs para a
temperatura de queima em 1060° C, pois contrariando a tendéncia de queda, ultrapassou o
valor da escala de classificagdo do grupo BlIb. E bom observar que para N = 35 neurdnios, a
convergéncia ocorreu com apenas 122 epochs, mas os resultados ndo foram convenientes,
como pode ser visto na Tabela 7. Também, devem ser observados os erros médios quadraticos

(mse).

Figura 12 — Resultado encontrado para os dados do ANEXO E com N =34 e 164 epochs.

Performance is 4.75064e-007, Goal is 1e-005

10° | 1

10° | 1

107} i

Training-Blue Goal-Black

107+ R

L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Stop Training I 164 Epochs

Fonte: MATLAB® 7.0.
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Tabela 6 — As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas as dados dos ANEXOS E, F, G e H, com N = 34 e 164

epochs.
Variaveis RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (%) (%) (%) (N) (MPa)
T1 (1000°C) 5.5129 4.0126 7.0096 602.3708 51.2143
T2 (1020°C) 6.2948 3.5409 3.8028 513.9377 35.6558
T3 (1040°C) 6.9630 3.5255 3.2918 539.5973 44.8043
T4 (1060°C) 6.6550 3.6279 12.3915 550.7220 39.3721
PADRAO 5 55 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 7 — As férmulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS E, F, G e H, com N = 35 e 122

epochs.
Variaveis RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (%) (%) (%) (N) (MPa)
T1 (1000°C) 5.4958 3.9969 6.9857 601.9150 50.9923
T2 (1020°C) 7.7770 4.2938 4.9043 446.7413 36.9043
T3 (1040°C) 8.2346 4.2443 2.9948 452.1809 44,2455
T4 (1060°C) 7.8101 4.6059 1.7728 480.7872 38.6263

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em funcdo dos resultados anteriores, a partir da tabela de dados do ANEXO F (cinco
variaveis fisicas e temperatura de queima de 1020° C), fixaram-se os parametros de controle
do MATLAB em show = 200, epochs = 5000 e goal (mse) = le-5 e, também, o nimero de

testes em 10. Com isto, para 0 ANEXO F, encontraram-se 0s dados da Tabela 8.

Para analisar a estabilidade da rede, o nimero de neurbnios na camada oculta foi
sendo aumentado gradativamente e os resultados foram incluidos na Tabela 9

(complemento da anterior).



Tabela 8 — Aplicacdo do método resiliente aos dados do ANEXO F.

N Performance (mse) Observag0es

2 Minimo local (10 testes) 55090.8

3 Minimo local (10 testes) 55090.8

4 1 teste convergente -

5 1 teste convergente -

6 2 testes convergentes -

7 2 testes convergentes -

8 2 testes convergentes -

9 4 testes convergentes -

10 6 testes convergentes -

11 6 testes convergentes -

12 7 testes convergentes -

13 7 testes convergentes -

14 8 testes convergentes -

15 10 testes convergentes Numero de epochs muito alto (3997)
16 8 testes convergentes -

17 9 testes convergentes -

18 9 testes convergentes -

19 9 testes convergentes -

20 10 testes convergentes Numero de epochs muito alto
21 10 testes convergentes NUmero de epochs muito alto (2259)
22 10 testes convergentes Numero de epochs muito alto
23 10 testes convergentes Numero de epochs muito alto
24 10 testes convergentes NUmero de epochs muito alto
25 10 testes convergentes Numero de epochs muito alto
26 10 testes convergentes NUmero de epochs muito alto
27 10 testes convergentes (88)

28 10 testes convergentes Numero de epochs muito alto

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 9 - Complementacéo

da Tabela 8.

N

Performance

Observacoes

29
30
31
32
33
34
35
40
45
50
60
70
80
90
100

10 testes convergentes
10 testes convergentes
10 testes convergentes
10 testes convergentes
9 testes convergentes
10 testes convergentes
10 testes convergentes
10 testes convergentes
10 testes convergentes
10 testes convergentes
10 testes convergentes
10 testes convergentes
10 testes convergentes
10 testes convergentes

10 testes convergentes

Numero de epochs muito alto
Numero de epochs muito alto
Numero de epochs muito alto
Numero de epochs muito alto
(83)
Namero de epochs muito alto
Namero de epochs muito alto
NUmero de epochs muito alto
Numero de epochs muito alto
Numero de epochs muito alto
Numero de epochs muito alto
Numero de epochs muito alto
NUmero de epochs muito alto
(60)

Numero de epochs muito alto

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Ficou bem evidente nas Tabelas 8 e 9 que a regra de aprendizado backpropagation

resiliente é de convergéncia rapida, pois ha maioria dos casos em 10 testes foram encontrados

10 testes convergentes, apesar de que na maioria das vezes o nimero de epochs era muito alto

(acima de 2259, no caso, pois quando N = 15 neurbnios, 0 menor namero de epochs foi de

3997, para N =21 neurdénios, 2259 epochs, para N = 24 neurdnios, 2403 epochs e para N = 28

neurdnios, 3611 epochs). Quando foram aplicadas as formulas (4.5), (4.6) e (4.7) com estes

dados os resultados ndo foram nem mesmo satisfatorios. Entretanto, quando N = 27 neurénios

na camada oculta e com 88 epochs, quando N = 33 neurdnios e 83 epochs e, finalmente,

quando N =90 neurdnios e 60 epochs apareceram as melhores solugdes e elas constam das

Tabelas 10, 11 e 12. As Figuras 13, 14 e 15 mostram os graficos em correspondéncia com as

Tabelas 10, 11 e 12, respectivamente.



Figura 13 — Resultado encontrado para os dados do ANEXO F, com N = 27 e 88 epochs.
Performance is 3.81476e-006, Goal is 1e-005

Training-Blue Goal-Black

-6

10

0

Stop Training |

10

Fonte: MATLAB® 7.0.
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Tabela 10 — As férmulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS E, F, G e H, com N = 27 e 88

epochs.
Variaveis RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (%) (%) (%) (N) (MPa)
T1 (1000°C) 3.8176 4.3852 9.8580 341.7696 20.7748
T2 (1020°C) 5.4917 4.0012 6.9926 601.7553 50.8131
T3 (1040°C) 7.2374 4.0660 10.9442 598.5219 55.0452
T4 (1060°C) 7.0804 4.1405 19.0759 597.0924 55.0565
PADRAO 5 55 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 14 — Resultado encontrado para os dados do ANEXO F, com N = 33 e 83 epochs.
Performance is 9.05677e-006, Goal is 1e-005
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Fonte: MATLAB® 7.0.

Tabela 11 — As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS E, F, Ge H, com N =33 e 83

epochs.
Variaveis RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (%) (%) (%) (N) (MPa)
T1 (1000°C) 4.2713 4.2152 9.9552 492.0558 34.1350
T2 (1020°C) 5.4974 3.9935 6.9875 601.9989 50.9171
T3 (1040°C) 7.2452 4.0279 5.7282 607.0999 59.1992
T4 (1060°C) 8.1126 4.0150 11.0738 610.0570 54.9349
PADRAO 5 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 15 — Resultado encontrado para os dados do ANEXO F, com n =90 e 60 epochs.
Performance is 9.26147e-006, Goal is 1e-005
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Fonte: MATLAB® 7.0.

Tabela 12 — As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS E, F, G e H, com N =90 e 60

epochs.
Variaveis RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (%) (%) (%) (N) (MPa)
T1 (1000°C) 4.1489 3.6117 9.0583 572.1501 33.9442
T2 (1020°C) 5.4955 4.0015 7.0058 601.8821 50.9997
T3 (1040°C) 5.7914 3.9837 4.1276 603.5703 63.6037
T4 (1060°C) 6.2612 4.0810 1.3956 603.4972 73.9983
PADRAO 5 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Mesmo assim, fica evidente, que as Tabelas 10, 11 e 12 mostram valores que ndo
atendem as especificagdes técnicas da ABNT, apesar de terem sido obtidos como sendo 0s
melhores resultados dos testes.
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Com relacdo aos dados da tabela do ANEXO G (5 variaveis fisicas e temperatura de
queima de 1040°C), foram mantidos os mesmos parametros de controle do MATLAB, ou
seja, show = 200, epochs = 5000 e goal (mse) = 1e-5. O processo foi aplicado inicialmente
para N = 5, 10, 15, 20, 25, 30 e 35 neurdnios na camada oculta, cujos resultados séo
mostrados na Tabela 13.

Tabela 13 — Aplicagdo do método resiliente aos dados do ANEXO G.

N Performance (mse) Observacoes

5 Minimo local 55090.8

10 Minimo local 55090.8

15 Minimo local 55090.8

20 6 testes convergentes NUmero de epochs muito alto
25 10 testes convergentes Numero de epochs muito alto
30 9 testes convergentes Numero de epochs muito alto
35 10 testes convergentes Numero de epochs muito alto

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em virtude dos resultados nada satisfatorios mostrados pela Tabela 13, foi realizada
uma complementacdo para testar a estabilidade da rede neural e os dados constam da Tabela
14,

Tabela 14 — Complementagdo dos dados da Tabela 13.

N Performance (mse) Observagoes

21 9 testes convergentes NUmero de epochs muito alto
22 8 testes convergentes Numero de epochs muito alto
23 9 testes convergentes Numero de epochs muito alto
24 10 testes convergentes Numero de epochs muito alto
26 10 testes convergentes Numero de epochs muito alto
27 10 testes convergentes (85)

28 8 testes convergentes Numero de epochs muito alto
29 10 testes convergentes Numero de epochs muito alto
31 9 testes convergentes NUmero de epochs muito alto
32 10 testes convergentes Numero de epochs muito alto
33 10 testes convergentes (82)

34 10 testes convergentes (73)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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As melhores solugdes aconteceram quando N = 27 neur6nios com 85 epochs, quando
N = 33 neurdnios com 82 epochs e quando N = 34 com 73 epochs. Novamente, quando o
numero de epochs é muito alto, os resultados ndo permitem as suas aplicacfes no processo,
por isso, os resultados anteriores foram considerados os melhores. As Tabelas 15, 16 e 17
mostram os dados encontrados quando da aplicagdo das férmulas (4.5), (4.6) e (4.7) as tabelas
de dados dos ANEXOS E, F, G e H. Em correspondéncia aos dados destas Tabelas, séo
mostradas as Figuras 16, 17 e 18.

Figura 16 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO G, com N= 27 e 85 epochs.
Performance is 3.51056e-006, Goal is 1e-005
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Fonte: MATLAB® 7.0.
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Tabela 15 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS E, F, G e H, com N = 27 e 85

epochs.
Variaveis RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (%) (%) (%) (N) (MPa)
T1 (1000°C) 3.3854 4.5142 9.9596 580.4700 39.6761
T2 (1020°C) 3.9784 4.0617 5.2503 596.7161 44.6927
T3 (1040°C) 5.5046 4.0054 7.0062 601.9684 51.0574
T4 (1060°C) 6.1106 4.0444 12.5082 603.4387 52.6749
PADRAO 5 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 17 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO G, com N = 33 e 82 epochs.
Performance is 6.92398e-006, Goal is 1e-005
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Fonte: MATLAB® 7.0.
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Tabela 16 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS E, F, G e H, com N = 33 e 82

epochs.
Variaveis RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (%) (%) (%) (N) (MPa)
T1 (1000°C) 5.3218 2.9787 29.6079 601.0522 16.5579
T2 (1020°C) 9.3116 3.7019 17.2727 597.8778 29.0875
T3 (1040°C) 5.4951 3.9957 6.9866 602.0411 50.6939
T4 (1060°C) 0.4765 3.5444 7.9963 602.7652 93.1350
PADRAO 5 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 18 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO G, com N = 34 e 73 epochs.
Performance is 7.39822e-006, Goal is 1e-005
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Tabela 17 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS E, F, Ge H, com N =34 ¢ 73

epochs.
Variaveis RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (%) (%) (%) (N) (MPa)
T1 (1000°C) 2.3421 3.1560 30.2824 469.8984 16.1915
T2 (1020°C) 6.1257 3.7758 15.6994 599.6521 48.3919
T3 (1040°C) 5.4791 4.0018 6.9984 602.0983 50.7668
T4 (1060°C) 6.4976 4.0933 0.1437 601.9720 101.8092
PADRAO 5 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborado pelo autor.

Dentre as Tabelas anteriores, € visivel que o melhor resultado ocorreu com os dados

da Tabela 15. Os dados das outras duas Tabelas estdo, em alguns casos, bem afastados dos

valores especificados em norma da ABNT.

Neste momento, chega-se ao ANEXO H que exibe cinco variaveis fisicas e

temperatura de queima de 1060° C. Os parametros de controle permanecem com 0S mesmos

valores, ou seja, show = 200, epochs = 5000 e goal (mse) = 1e-5. Da mesma maneira com
N =5, 10, 15, 20, 25, 30 e 35 foram efetuados 10 testes, conforme Tabela 18.

Tabela 18 — Aplicacdo do método resiliente aos dados do ANEXO H.

N Performance (mse) Observacoes
5 Minimo local 55090.8
10 Minimo local 55090.8
15 4 testes convergentes Muito lenta
20 4 testes convergentes Muito lenta
25 5 testes convergentes Muito lenta
30 8 testes convergentes Lenta

35 7 testes convergentes Lenta

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em funcéo dos indicios de convergéncia do processo, a Tabela 18 foi complementada

com a Tabela 19, a seguir.
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Tabela 19 — Complementacdo dos dados da Tabela 18.

N Performance (mse) Observacgoes
36 9 testes convergentes

37 7 testes convergentes

38 10 testes convergentes (94), (215)

39 8 testes convergentes

40 9 testes convergentes (118), (126), (127)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os resultados encontrados estdo expostos nas Tabelas 20, 21, 22, 23, 24 e 25 e, em
correspondéncia, 0s erros minimos quadraticos (mse) junto as Figuras 19, 20, 21, 22, 23 e 24.

Figura 19 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO H, com N = 38 e 215 epochs.
Performance is 7.12127e-006, Goal is 1e-005

10 - 8

Training-Blue Goal-Black

10 F -

6
10 L L L L L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Stop Training | 215 Epochs

Fonte: MATLAB® 7.0.
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Tabela 20 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS E, F, G e H, com N = 38 e 215

epochs.
Variaveis RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 5.4978 4.0028 6.9992 602.0013 51.0046
T1 (1000°C) -1.4555 3.4268 14.7742 15.5033 1.8843
T2 (1020°C) 0.0025 4.1779 18.7575 596.9313 8.7448
T3 (1040°C) 2.8703 4.3912 14.3653 596.4031 6.8872
T4 (1060°C) 5.4825 3.9943 6.9943 601.5592 50.9025
PADRAO 5 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 20 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO H, com N = 38 e 94 epochs.
Performance is 9.44677e-006, Goal is 1e-005
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Tabela 21 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS E, F, G e H, com N = 38 e 94

epochs.

Variaveis RLQ PF Abs CR MRF

Fisicas (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 5.5026 3.9951 7.0000 602.0000 51.0040
T1 (1000°C) 3.5936 4.0055 6.4765 489.6407 21.5601
T2 (1020°C) 4.7546 3.9940 6.1944 537.3637 32.5325
T3 (1040°C) 5.4814 3.8803 5.0144 582.0974 44.3654
T4 (1060°C) 5.5026 3.9953 6.9990 601.6696 50.9433

PADRAO 5 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 21 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO H, com N =40 e 127 epochs.
Performance is 5.56055e-006, Goal is 1e-005
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Tabela 22 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS E, F, G e H, com N = 40 e 127

epochs.
Variaveis RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 5.4990 4.0050 7.0012 602.0003 51.0005
T1 (1000°C) 4.1497 3.9542 6.8460 541.4200 20.0360
T2 (1020°C) 4.7328 4.0004 4.6428 586.6600 32.9680
T3 (1040°C) 5.6274 4.0113 5.6135 599.3200 45.1340
T4 (1060°C) 5.5071 4.0079 7.0021 602.2700 51.2140
PADRAO 5 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 22 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO H, com N =40 e 126 epochs.
Performance is 5.23196e-006, Goal is 1e-005
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Tabela 23 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS E, F, Ge H,com N =40 e 126

epochs.
Variaveis RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 5.4997 4.0040 6.9970 601.9994 50.9991
T1 (1000°C) 3.7022 3.8332 7.3212 599.5800 18.8490
T2 (1020°C) 4.4276 3.9802 5.8040 602.0100 32.0970
T3 (1040°C) 5.0879 3.9885 4.7899 602.0100 35.6620
T4 (1060°C) 5.5001 4.0043 6.9975 602.0000 51.1200
PADRAO 5 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 23 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO H, com N =40 e 118 epochs.
Performance is 4.02038e-006, Goal is 1e-005
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Tabela 24 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS E, F, Ge H,com N =40¢ 118

epochs.
Variaveis RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 5.5026 3.9968 6.9996 602.0003 51.0016
T1 (1000°C) 6.0240 4.6738 8.0256 433.9165 29.3281
T2 (1020°C) 6.1732 4.1264 3.6558 314.9238 9.6733
T3 (1040°C) 6.3421 3.8372 3.2981 556.7295 35.5169
T4 (1060°C) 5.4954 4.0008 7.0008 602.1945 50.9625
PADRAO 5 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 24 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO H, com N =40 e 78 epochs.
Performance is 8.99296e-006, Goal is 1e-005
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Tabela 25 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS E, F, Ge H, com N =40 e 78

epochs.

Variaveis RLQ PF Abs CR MRF

Fisicas (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 5.5063 4.0001 6.9978 601.9992 50.9997
T1 (1000°C) 47132 4.3448 5.3693 547.1919 21.5839
T2 (1020°C) 5.2488 4.0439 3.4622 502.2522 25.9255
T3 (1040°C) 5.7853 4.0347 4.0992 585.9482 41.8421
T4 (1060°C) 5.5167 4.0045 7.0017 602.0606 51.0640

PADRAO 5 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em resumo, com cinco varidveis fisicas, como constam das tabelas de dados dos
ANEXOS E, F, G e H, os melhores resultados ocorreram para a temperatura de queima de
1000° C, Tabela 6 (Figura 12), quando N = 34 neurdnios com 164 epochs, entretanto, trés
valores da variavel Abs ficaram fora dos limites preconizados pela ABNT (6 < Abs < 10). Na
temperatura de queima de 1020° C, Tabela 11 (Figura 14), a melhor solugéo apresentada pela
rede neural com o método resiliente surgiu quando N = 33 e 83 epochs, apesar de que dois
valores da variavel Abs ficaram fora dos limites citado anteriormente e de que um valor da
variavel CR ficou abaixo de 500N. Com a temperatura de queima em 1040° C, Tabela 15
(Figura 17), encontraram-se somente dois valores da variavel Abs fora dos limites ja citado e,
neste caso, pode-se dizer que a resposta foi relativamente boa porque as variaveis CR e MRF
encontradas, ambas, estdo na ordem crescente. E, finalmente, com a temperatura de queima
em 1060° C, Tabela 22 (Figura 21), ocorreu a melhor de todas as solu¢des quando N = 40
neurdnios e 126 epochs, tendo em vista que os desvios entre a simulagdo a e a resposta
fornecida pela rede T4 foram muito pequenos, as respostas da rede para a varidvel Abs
apareceram no sentido decrescente, com excecdo do Ultimo dado em T4, (os valores da
variavel ficaram bem proximos), enquanto que os valores da varidvel MRF, apesar de estarem
afastados, da mesma forma que a varidvel CR se apresentaram dentro dos limites impostos
pela norma NBR 13818 (ABNT, 1997) e no sentido crescente. Com estes resultados pode-se
concluir que a melhor resposta da rede neural artificial, com a regra de aprendizado
backpropagation resiliente, para as cinco variaveis RLQ, PF, Abs, CR e MRF, foi obtida
quando a temperatura de queima foi de 1060° C, a maior de todas, 0 que valida o processo

para todos 0s anexos com cinco variaveis.
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Isto colocado, em sequéncia continuou-se com a aplicacdo do processo para as tabelas
de dados dos ANEXOS I, J e K, agora com oito variaveis fisicas, que sdo: DP, DAS, RLS,
RLQ, PF, Abs, CR e MRF. As temperaturas de sinterizacdo sdo trés: 1020° C, 1040° C e
1060° C, respectivamente, para cada um dos anexos.

Pelos indicios de convergéncia do processo resiliente nos quatro casos ja tratados, 0s
parametros de controle continuam com os mesmos valores, ou seja, show = 200, epochs =
5000 e goal (mse) = le-5. Continuam, também, os testes num total de 10 e o nimero de
neurdnios na camada oculta para a temperatura de queima de 1020° CserAN =2, 3, 4,...,35¢€
para as outras duas temperaturas de queima, a analise sera feita, inicialmente, com N =5, 10,
15, 20, 25, 30 e 35 neurdnios.

Comecgando com a tabela de dados do ANEXO 1, a aplicacdo do método resiliente

forneceu os dados da Tabela 26.
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Tabela 26 — Aplicacdo do método resiliente aos dados do ANEXO 1.

N | Performance (mse) | Observagdes

2 Varios minimos locais Desiguais

3 1 teste convergente -

4 Varios minimos locais Desiguais

5 Vérios minimos locais Desiguais

6 Véarios minimos locais Desiguais

7 Varios minimos locais Desiguais

8 1 teste convergente -

9 2 testes convergentes -

10 Varios minimos locais Desiguais

11 Vérios minimos locais Desiguais

12 Vérios minimos locais Desiguais

13 1 teste convergente -

14 2 testes convergentes -

15 2 testes convergentes -

16 Varios minimos locais Desiguais

17 Varios minimos locais Desiguais

18 4 testes convergentes -

19 2 testes convergentes NUmero de epochs muito alto
20 3 testes convergentes NUmero de epochs muito alto
21 3 testes convergentes NUmero de epochs muito alto
22 2 testes convergentes Numero de epochs muito alto
23 3 testes convergentes -

24 Varios minimos locais Desiguais

25 3 testes convergentes -

26 3 testes convergentes -

27 4 testes convergentes -

28 3 testes convergentes -

29 2 testes convergentes -

30 6 testes convergentes -

31 3 testes convergentes -

32 3 testes convergentes -

33 5 testes convergentes -

34 3 testes convergentes -

35 4 testes convergentes -
Fonte: Elaborada pelo autor.

Ha convergéncia, mas com muitas falhas e com um nimero de epochs muito alto, por

isto esta Tabela foi complementada com a seguinte Tabela 27.



Tabela 27 — Complementacdo dos dados da Tabela 26.

N

Performance (mse)

Observagoes

36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
50
55
56
57
58
59
60
61
62

6 testes convergentes
5 testes convergentes
4 testes convergentes
6 testes convergentes
4 testes convergentes
5 testes convergentes
6 testes convergentes
5 testes convergentes
7 testes convergentes
5 testes convergentes
5 testes convergentes
5 testes convergentes
7 testes convergentes
6 testes convergentes
8 testes convergentes
8 testes convergentes
10 testes convergentes
8 testes convergentes
6 testes convergentes

Numero de epochs muito alto
Numero de epochs muito alto
NUmero de epochs muito alto
Numero de epochs muito alto
Numero de epochs muito alto
NUmero de epochs muito alto
NUmero de epochs muito alto
Numero de epochs muito alto
Numero de epochs muito alto
NUmero de epochs muito alto
NUmero de epochs muito alto
NUmero de epochs muito alto
(64)
Numero de epochs muito alto
(158)
Numero de epochs muito alto
(263), (269)
NUmero de epochs muito alto
NUmero de epochs muito alto

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Foram selecionados os melhores resultados como sendo aqueles que ocorreram

guando N = 56 neurbnios na camada oculta com 64 epochs, quando N = 58 neurdnios com

158 epochs e quando N = 60 neurdnios com 263 e 269 epochs. Eles constituem as Tabelas 28,
29, 30 e 31. As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) podem ser usadas agora com i =1, 2 e 3. Em

sequéncia, as Figuras 25, 26, 27 e 28 correspondentes aos dados das Tabelas 28, 29, 30 e 31.
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Figura 25 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO I, com N = 56 e 64 epochs.
Performance is 9.04311e-006, Goal is 1e-005
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Fonte: MATLAB® 7.0.

Tabela 28 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXQOS I, J e K, com N = 56 e 64 epochs.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm®)  (g/lem®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 1.9962 1.9063 0.3006 5.4959 4.0002 7.0001 601.9990 51.0000

T1 (1020°C) 2.0005 1.9102 0.3007 5.5018 4.0099 7.0311 601.7692 51.1454
T2 (1040°C) 1.9994 19104 0.3460 6.8791 4.1394 5.0437 605.7800 59.1417
T3 (1060°C) 2.0037 1.9147 0.2936 7.4347 41704 2.2264 607.8878 64.8783

PADRAO 8 2 1.9 0.3 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 26 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO I, com N = 58 e 158 epochs.

Performance is 9.70568e-006, Goal is 1e-005
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Tabela 29 - As férmulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 58 e 158

epochs.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm®)  (glem®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 2.0052 1.8937 0.3000 5.4980 4.0023 6.9986 602.0000 51.0002
T1 (1020°C) 2.0062 1.8947 0.3001 55012 4.0022 7.0027 601.9548 51.0176
T2 (1040°C) 2.0100 19111 0.3287 6.9740 4.0842 4.7241 601.9124 62.5422
T3 (1060°C) 2.0185 19173 0.2894 75741 4.0828 3.0673  583.6256 68.3699

PADRAO 8 2 1.9 0.3 55 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.



Figura 27 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO I, com N = 60 e 263 epochs.

Performance is 9.91424e-006, Goal is 1e-005
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Tabela 30 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 60 e 263

epochs.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm®)  (glem®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 2.0070 1.8947 0.3004 5.4988 3.9994 7.0000 602.0000 51.0003
T1 (1020°C) 1.9989 1.8872 0.2995 54776 3.9852 6.9785 601.8094 50.7172
T2 (1040°C) 1.9983 1.8591 0.2901 59603 3.8205 59671 579.4804 64.9740
T3 (1060°C) 2.0018 1.8705 0.3239 58842 4.0053 4.2970 571.7003 85.8344

PADRAO 8 2 1.9 0.3 55 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.



Figura 28 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO I, com N = 60 e 269 epochs.
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Tabela 31 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 60 e 269

epochs.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm®)  (glem®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 2.0066 1.8940 0.3002 5.5000 4.0000 6.9998 602.0000 51.0001
T1 (1020°C) 2.0054 1.8928 0.2997 54953 3.9968 6.9973 601.5843 50.9632
T2 (1040°C) 2.0059 1.8857 0.2903 6.7786 3.9716 3.9624  600.7590 67.0975
T3 (1060°C) 2.0107 18934 0.3022 7.6396 4.1245 1.8284  589.5212  99.2379

PADRAO 8 2 1.9 0.3 55 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com relagdo aos dados da tabela do ANEXO J (8 variaveis fisicas e temperatura de

gueima de 1040° C), continuou-se com show = 200, epochs = 5000, goal (mse) = 1e-5, 10

testes e N =5, 10, 15, 20, 25, 30 e 35, onde foram encontrados os valores da Tabela 32.



Tabela 32 — Aplicacdo do método resiliente aos dados do ANEXO J.

N Performance (mse) Observacoes
5 1 teste convergente -

10 1 teste convergente -

15 Varios minimos locais Desiguais
20 1 teste convergente -

25 6 testes convergentes -

30 2 testes convergentes -

35 3 testes convergentes -

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Houve necessidade de complementacdo devido aos indicios de convergéncia e 0s

dados constam da Tabela 33.

Tabela 33 — Complementacgdo dos dados da Tabela 32.

N Performance (mse) Observagoes
40 6 testes convergentes -

45 6 testes convergentes -

50 6 testes convergentes -

55 8 testes convergentes -

60 7 testes convergentes (80)

61 7 testes convergentes -

62 10 testes convergentes (74), (81)
63 9 testes convergentes (66)

64 4 testes convergentes -

65 9 testes convergentes (75), (167)
66 8 testes convergentes -

67 9 testes convergentes -

Fonte; Elaborada pelo autor.

Os resultados foram compensadores quando N = 60 neur6nios na camada oculta e com

80 epochs; analogamente, para N = 62 neurdnios com 74 e 81 epochs, N = 63 neurénios com

66 epochs e N= 65 neurdnios com 75 e 167 epochs. Eles constam das Tabelas 34, 35, 36, 37,

38 e 39, enquanto as performances podem ser vistas através das Figuras 29, 30, 31, 32, 33 e

34.



Figura 29 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO J, com N = 60 e 80 epochs.
Performance is 9.49536e-006, Goal is 1e-005
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Tabela 34 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 60 e 80 epochs.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm?®)  (g/cm®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 2.0066 1.8949 0.3005 55014 39990 6.9985 601.9999 51.0001
T1 (1020°C) 2.0082 1.9004 0.3111 4.2524 3.9722 11.6430 601.6900 43.3420
T2 (1040°C) 2.0072 1.8954 0.3010 55052 3.9991 6.9931 602.0100 51.0660
T3 (1060°C) 2.0118 1.9005 0.2938 6.6704 4.0913 2.7039 601.0700 59.7200
PADRAO 8 2 1.9 0.3 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.



Figura 30 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO J, com N = 62 e 74 epochs.
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Tabela 35 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 62 e 74 epoches.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm?®)  (g/cm®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 2.0068 1.8965 0.3011 5.4992 39963 7.0025 601.9999 51.0001
T1 (1020°C) 2.0106 19011 0.3219 4.4838 4.0869 6.8584 596.5225  43.1884
T2 (1040°C) 2.0102 1.8997 0.3019 55122 4.0058 7.0106 602.8015 51.2447
T3 (1060°C) 2.0190 1.9102 0.3302 6.0188 4.0890 4.1550 562.3329 64.5364
PADRAO 8 2 1.9 0.3 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.



Figura 31 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO J, com N = 62 e 81 epochs.
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Tabela 36 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 62 e 81 epochs.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm?®)  (g/cm®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 2.0016 1.8980 0.2996 5.4975 4.0054 7.0054 601.9999 51.0001
T1 (1020°C) 2.0082 19035 0.3304 4.0838 3.9501 9.7248 599.7006  44.4462
T2 (1040°C) 2.0090 1.9049 0.3004 55243 4.0201 7.0245 602.0086  51.4463
T3 (1060°C) 2.0149 1.9137 0.3390 6.3542 4.0528 4.2268 602.4022 60.6326
PADRAO 8 2 1.9 0.3 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.



Figura 32 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO J, com N = 63 e 66 epochs.
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Tabela 37 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 63 e 66 epochs.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm?®)  (g/cm®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 2.0025 1.9001 0.3034 55032 39981 6.9986  602.0000 50.9999
T1 (1020°C) 2.0010 1.9005 0.3052 3.8416 3.9267 10.8099 601.7305 41.6519
T2 (1040°C) 2.0013 1.8990 0.3032 55010 3.9936 6.9879 602.0000 50.9413
T3 (1060°C) 2.0037 1.9022 0.3006 6.6933 4.0041 3.6489 595.6186  64.3518
PADRAO 8 2 1.9 0.3 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.



Figura 33 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO J, com N = 65 e 75 epochs.
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Tabela 38 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 65 e 75 epochs.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm?®)  (g/cm®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 1.9999 1.9029 0.2991 55055 39976 7.0041 601.9993 50.9999
T1 (1020°C) 2.0043 1.9150 0.3395 3.8566 4.0272 11.3280 582.1600 39.4020
T2 (1040°C) 1.9998 19028 0.2988 55059 3.9965 7.0027 603.2200 50.9320
T3 (1060°C) 2.0108 19132 0.3398 6.9754 4.0909 1.5772 618.0100 86.4140
PADRAO 8 2 1.9 0.3 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 34 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO J, com N = 65 e 167 epochs.
Performance is 9.96187e-006, Goal is 1e-005
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Fonte : MATLAB® 7.0.

Tabela 39 - As férmulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 65 e 167

epochs.
Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm®)  (glem®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 1.9932 1.9056 0.2998 55001 4.0010 7.0002 602.0000 51.0000

T1 (1020°C) 1.9830 1.8752 0.3076 3.8657 3.6533 10.5070 599.0200  42.6860
T2 (1040°C) 1.9926 19052 0.2999 54961 4.0017 7.0030 602.6100 50.9790
T3 (1060°C) 2.0014 1.9084 0.2950 7.4494 3.7336 3.5958  578.0500  54.4640

PADRAO 8 2 1.9 0.3 5.5 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Finalmente, para os dados da tabela do ANEXO K (8 variaveis fisicas e temperatura
de sinterizacdo de 1060° C), usaram-se 0s mesmos valores show = 200, epochs = 5000 e goal
(mse) = le-5, 10 testes e N = 5, 10, 15, 20, 25, 30 e 35. Quando da aplicacdo do método
resiliente foram encontrados os valores que constam da Tabela 40.



Tabela 40 — Aplicacdo do método resiliente aos dados do ANEXO K.

N Performance (mse) Observacoes
5 Varios minimos locais Desiguais
10 1 teste convergente -

15 3 testes convergentes -

20 2 testes convergentes -

25 4 testes convergentes -

30 4 testes convergentes -

35 8 testes convergentes -

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Em funcdo dos indicios de convergéncia, houve a necessidade de complementacéo,
conforme TABELA 41.

Tabela 41 — Complementacgdo dos dados da Tabela 40.

N Performance (mse) Observacoes
40 6 testes convergentes -

45 6 testes convergentes -

50 7 testes convergentes -

55 8 testes convergentes (76), (92)
60 7 testes convergentes -

65 9 testes convergentes (65)
66 7 testes convergentes -

67 10 testes convergentes (69), (97)
68 9 testes convergentes -

69 9 testes convergentes -

70 10 testes convergentes (81)
71 8 testes convergentes (60)
72 9 testes convergentes -

73 9 testes convergentes -

74 9 testes convergentes -

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os resultados mostraram-se Uteis quando N = 55 neurdnios na camada oculta, com 76
e 92 epochs, quando N = 65 neurbnios com 65 epochs, quando N = 67 neurénios com 69 e 97
epochs, quando N = 70 neurénios com 81 epochs e quando N = 71 neurdnios com 60 epochs.
Nas observacdes, espago reservado nestas tabelas, nada foi colocado porque o nimero de
epochs era muito alto; 0 mesmo aconteceu em todas as tabelas anteriores. Estas solucdes da
rede neural constam das Tabelas 42, 43, 44, 45, 46, 47 e 48 em correspondéncia com as
Figuras 35, 36, 37, 38, 39, 40 e 41.

Figura 35 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO K, com N =55 e 76 epochs.
Performance is 9.17852e-006, Goal is 1e-005
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Fonte: MATLAB® 7.0.
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Tabela 42 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 55 e 76 epochs.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm®)  (glem®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 1.9946 1.9045 0.2990 5.4992 4.0043 6.9981 601.9998 51.0001
T1 (1020°C) 1.9897 1.8735 0.3225 3.2483 39584 9.6778 599.8834 35.1371
T2 (1040°C) 1.9910 1.8985 0.3356 4.2641 3.9230 8.7417 601.8029  40.2199
T3 (1060°C) 1.9939 19039 0.2985 5.4968 3.9999 6.9905 601.9747 51.0167
PADRAO 8 2 1.9 0.3 55 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 36 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO K, com N =55 e 92 epochs.
Performance is 9.36375e-006, Goal is 1e-005
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Tabela 43 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 55 e 92 epochs.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm®)  (g/em®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 1.9957 1.9063 0.2975 55018 3.9977 7.0009 602.0000 50.9977
T1 (1020°C) 1.9568 1.8129 0.3608 1.5532 3.9402 11.1489 545.1705 -10.0082
T2 (1040°C) 1.9731 1.8988 0.3144 2.9577 4.0003 8.8076 473.5459  -13.1180
T3 (1060°C) 1.9936 1.9045 0.2973 5.4953 3.9947 6.9984 601.9981 50.6856
PADRAO 8 2 1.9 0.3 55 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 37 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO K, com N = 65 e 65 epochs.
Performance is 3.27321e-006, Goal is 1e-005
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Tabela 44 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 65 e 65 epochs.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm®)  (glem®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 1.9977 1.9005 0.2997 5.4997 4.0007 7.0004 602.0045 50.9999
T1 (1020°C) 1.9878 1.8885 0.3090 3.5373 4.0022 5.8352 5889179 39.2767
T2 (1040°C) 1.9914 1.8932 0.4073 4.7389 4.0610 6.1922 599.2251  44.6545
T3 (1060°C) 1.9972 1.9001 0.2994 54961 3.9981 6.9995 602.4032  50.9507
PADRAO 8 2 1.9 0.3 55 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 38 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO K, com N = 67 e 69 epochs.
Performance is 4.16672e-006, Goal is 1e-005
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Tabela 45 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 67 e 69 epochs.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm®)  (glem®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 2.0043 1.8998 0.3028 5.5011 3.9989 6.9981 602.0006  50.9998
T1 (1020°C) 1.9987 1.8922 0.3055 3.2714 39207 12.0186 591.9261  38.5242
T2 (1040°C) 2.0070 1.8964 0.3493 41951 4.0123 9.9698 600.2105 45.7710
T3 (1060°C) 2.0045 1.9000 0.3028 5.4998 3.9985 7.0007 601.8002 50.9753
PADRAO 8 2 1.9 0.3 55 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 39 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO K, com N = 67 e 97 epochs.
Performance is 9.06144e-006, Goal is 1e-005
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Tabela 46 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 67 e 97 epochs.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm®)  (glem®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 1.9935 1.9052 0.2998 5.5002 4.0008 7.0014 602.0000 51.0000
T1 (1020°C) 1.9906 1.8988 0.2768 6.1225 3.9056 7.2003  574.5857 55.2187
T2 (1040°C) 1.9943 1.9087 0.3497 6.2407 4.0325 7.6008 597.0215 59.8810
T3 (1060°C) 1.9947 19063 0.2999 5.019 4.0016 7.0037 602.3042  51.0358
PADRAO 8 2 1.9 0.3 55 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 40 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO K, com N = 70 e 81 epochs.
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Tabela 47 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 70 e 81 epochs.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm®)  (glem®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 1.9938 1.9062 0.2994 55002 4.0000 6.9999 602.0000 51.0000
T1 (1020°C) 1.9875 1.8856 0.2838 4.8097 3.9479 6.5638 596.6497 39.0613
T2 (1040°C) 1.9872 1.8999 0.2849 55000 3.9549 6.6073 600.6902  45.8705
T3 (1060°C) 1.9931 19055 0.2986 5.4944 3.9982 7.0027 602.0094  50.8983
PADRAO 8 2 1.9 0.3 55 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 41 - Resultado encontrado para os dados do ANEXO K, com N =71 e 60 epochs.
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Tabela 48 - As formulas (4.5), (4.6) e (4.7) aplicadas aos dados dos ANEXOS I, J e K, com N = 71 e 60 epochs.

Variaveis DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
Fisicas (g/cm®)  (glem®) (%) (%) (%) (%) (N) (MPa)
a 1.9971 1.8997 0.3018 5.4945 4.0016 6.9947 602.0001 50.9999
T1 (1020°C) 1.9751 1.8621 0.3109 3.6305 4.1029 54755 601.6643 35.2209
T2 (1040°C) 1.9810 1.8857 0.3811 4.7575 4.1775 6.5362 601.7453 44.0534
T3 (1060°C) 1.9960 1.8988 0.3015 5.4909 4.0006 6.9935 602.0735 50.9426
PADRAO 8 2 1.9 0.3 55 4 7 602 51

Fonte: Elaborada pelo autor.

Resumindo, os resultados para as tabelas de dados dos ANEXOS I, J e K que melhor
corresponderam, as aplicacdes da regra de aprendizado backpropagation resiliente, foram
para a temperatura de queima de 1020° C, os dados constantes da Tabela 30 (Figura 27), para
a temperatura de queima de 1040° C, os dados que constam da Tabela 36 (Figura 31) e para a
temperatura de queima de 1060° C, os dados apresentados na Tabela 47 (Figura 40). Destas
trés solucbes, o melhor resultado surgiu para os dados correspondentes a temperatura de
gueima de 1060° C do ANEXO K e, novamente, para a maior temperatura de sinterizacao e

demonstra definitivamente a valida¢éo do processo.

4.5. Regra de Aprendizado Backpropagation de Levenberg-Marquadt (trainlm)

Na aplicacdo da regra de aprendizado backpropagation de Levenberg-Marquadt os
parametros de controle do MATLAB sédo apenas trés: show = 200, epochs = 5000 e goal = 1e-
5, com no caso do método anterior. Foram realizados 10 testes para verificar a estabilidade e a
convergéncia do método. Iniciou-se o processo com o numero de neur6énios na camada oculta,
N =2, 3,..., 25, acrescidos dos valores N = 30 e 35, para os dados da tabela do ANEXO E,

onde as variaveis fisicas sdo cinco e a temperatura de queima de 1000° C.

Apesar da grande expectativa neste processo ele apresentou em todos os valores de N
uma convergéncia extremamente lenta, exigindo, no minimo 40000 epochs para se chegar a
um valor satisfatorio, além de demandar um tempo razoavel de utilizagdo em um computador
pessoal. Para se mostrar uma estimativa da lentiddo da convergéncia, quando N = 22

neurdnios, a cada 200 epochs a queda no valor do mse (erro médio quadratico) era da ordem
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de 2 em 44000 e quando N = 23 neur6nios, com 200 epochs o valor do mse era de 51064.8,
enguanto que com 5000 epochs, o valor do mse era ligeiramente menor e igual a 51059.1,
mostrando que, neste caso, 0 nimero de epochs, para se alcancar um minimo global na

vizinhanca de zero, deveria ser de ordem aproximada de 43000000 (quarenta e trés milhdes!).

Outra situacdo inesperada quando da aplicacdo deste processo foi o fato de que em
algumas passagens as matrizes de pesos ou de limiares alcancaram valores muito proximos de
atingirem determinante nulo, o que leva a resultados ndo confiaveis, ou ainda, valores ruins de

escala.

Para as tabelas de dados dos ANEXOS F, G, H, I, J e K, os dez testes foram aplicados
com N =5, 10, 15, 20, 25, 30 e 35 neur6nios na camada oculta e observou-se em todos 0s
casos a persisténcia da convergéncia extremamente lenta, o que ndo permite uma aplicacao
répida deste processo a industria de pisos e revestimentos ceramicos do PCSG. Dessa forma,
este método foi abandonado. Para a sua aplicacdo os dados do padrdo de entrada devem ser
normalizados de maneira que eles figuem contidos dentro do intervalo real [0,1]. Como, no
entanto, o método resiliente atendeu ao objetivo geral deste trabalho e mostrou também que a
hipétese, integrante deste trabalho enunciada no capitulo 1, € verdadeira, este trabalho foi
encerrado, ndo obstante, sabendo que além destes métodos, o proprio software MATLAB

apresenta varios outros métodos, variagées do método backpropagation.

4.6. Conclusoes

O objetivo geral deste trabalho foi alcangado na medida em que foi encontrada a rede
neural artificial direta de trés camadas chamada perceptron (rede MLP: Multilayer
Perceptron, do original em inglés), sendo uma camada de entrada (padrédo de entrada), uma
camada intermediaria ou oculta e uma camada de saida (ou padrdo de saida). No caso, 0
padrédo de entrada (pi) foram todas as tabelas de dados dos ANEXOS E, F, G, H, I,Je K, o
padrdo de saida para as cinco variaveis fisicas foi fixado pelo vetor linha

PADRAO (5) = [5.5 4 7 602 51],
e 0 padréo de saida para as oito variaveis fisicas foi estabelecido por outro vetor linha

PADRAO (8) =[21.90.35.54 7 602 51].
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A diferenciacdo entre uma rede e outra foi condicionada ao numero de neurénios da
camada oculta que, na maioria dos casos, era de N = 2, 3, 4,..., 35 ou, somente, os multiplos
de 5. Em alguns casos, atingiu o valor N = 100 na busca pela estabilidade e pela

convergéncia.

Dentre quatro variacGes da regra de aprendizado delta generalizada (ou simplesmente
backpropagation), todas incluidas no MATLAB, aquela que atendeu ao objetivo geral foi a
regra resiliente. Com a rede MLP e a regra de aprendizado backpropagation resiliente, o

objetivo geral foi alcangado.

Com relacdo a hipdtese deste trabalho, resta apresentar as matrizes de pesos e de
limiares encontradas, as quais permitem a aplicacdo das redes neurais artificiais para um
controle mais rigoroso da qualidade dos produtos industriais dos pisos e revestimentos
cerdmicos das industrias do PCSG. Esta € uma das grandes vantagens da aplicacdo das redes
neurais, pois leva em consideracdo que o padrdo de saida pode ser determinado com bastante
precisdo. Os melhores resultados foram alcancados tanto para as cinco variaveis fisicas como
para as oito variaveis sempre na maior temperatura de queima, isto é, 1060° C. A Tabela 23 e
em correspondéncia a Figura 22 mostram os dados para cinco variaveis. Nesta Tabela, as
variaveis RLQ, PF, CR e MRF sdo crescentes, com uma ligeira igualdade da variavel CR,
enguanto a variavel Abs é decrescente com excecdo daquele dado referente a temperatura de
gueima de 1060° C.

A matriz de peso IW é de ordem 40 X 16, por isso ela foi dividida em blocos. Assim,

{31 BZ}
IW = , (4.9)
B3 B4

onde cada bloco Bi, i =1, 2, 3 e 4, é de ordem 20 X 8. As outras matrizes LW, bl e b2 séo de
mais facil manipulacdo e ndo necessitam da divisdo em blocos. Os blocos B1, B2, B3 e B4

constam, respectivamente, das Tabelas 49, 50, 51 e 52.



Tabela 49 — Bloco B1 da matriz IW, férmula (4.9).
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2.4010
5.0451
0.3729
-0.0153
-2.5245
-5.5401
1.9493
-2.2676
1.7399
-0.5408
-0.0074
-4.9680
0.2961
0.3636
-0.4748
4.8215
0.0048
-3.2759
5.5207
-0.5194

2.4007
5.0454
1.9929
-0.0145
-2.5292
-5.5385
1.8100
-2.2696
1.6031
-0.0603
-0.0021
-4.8266
1.5459
0.3674
-0.0630
1.0123
-0.0009
-0.3557
5.5170
-2.8481

2.3999
5.0428
1.9954
-0.0180
-2.5264
-5.5382
1.8130
-2.2669
1.6024
-0.0220
-0.0025
-4.8222
1.5437
2.1730
-0.0266
1.0118
0.0027
-0.3512
5.5141
-2.8479

2.3982
5.0438
1.9946
-0.0163
-2.5276
-5.5433
1.8107
-2.2695
1.5999
-0.0278
-0.0045
-4.8291
1.5459
2.1679
-0.0252
1.0086
0.0038
-0.3544
5.5202
-2.8487

2.4052
5.0399
0.3751
-0.0139
-2.5261
-5.5424
1.9526
-2.2675
1.7405
-0.1075
-0.0043
-4.9740
0.2943
0.3634
-0.1046
4.9629
-0.0003
-3.1361
5.5166
-0.5232

2.4007
5.0452
0.3710
-0.0143
-2.5280
-5.5426
1.9553
-2.2719
1.7464
-0.3273
-0.0015
-4.9699
1.5494
0.3654
-0.3166
4.8209
-0.0037
-3.1315
5.5187
-0.5192

0.4302
0.8628
0.3761
-0.0152
-2.5291
-5.5385
1.8105
-2.2729
1.6008
-0.0228
-0.0054
04.8268
1.5416
2.1749
-0.0174
1.0135
0.0033
-0.3529
0.9450
-2.8516

2.4034
5.0402
0.3778
-0.0135
-2.5279
-5.5425
1.9526
-2.2719
1.7460
-0.4687
-0.0213
-4.9675
0.2966
0.3661
-0.4672
4.8235
-0.0016
-3.2741
5.5171
-0.5254

Fonte: Elaborada pelo autor.



Tabela 50 — Bloco B2 da matriz IW, férmula (4.9).
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2.3994
5.0425
0.3710
-0.0174
-2.5305
-5.5441
1.9536
-2.2715
1.7458
-0.4738
-0.0144
-4.9719
0.2980
0.3675
-0.4733
4.8229
-0.0030
-3.2755
5.5197
-0.5254

2.4019
5.0411
0.3729
-0.0189
-2.5266
-5.5438
1.9516
-2.2716
1.7428
-0.1026
-0.0495
-4.9741
0.2978
0.3635
-0.1108
4.9648
-0.0038
-3.1301
5.5204
-0.5255

0.4275
0.8651
1.9963
-0.0194
-2.5232
-0.8338
1.8124
-2.2673
1.6038
-0.0191
-0.0064
-0.6902
1.5482
2.1704
-0.0193
1.0531
-0.0030
-0.3513
0.9435
-2.8488

2.3991
5.0450
0.3766
-0.0175
-2.5308
-5.5426
1.9544
-2.2719
1.7455
-0.0114
-0.0039
-4.8265
0.2940
0.3686
-0.0090
4.9613
-0.0044
-0.4003
5.5198
-0.5191

2.4006
5.0453
0.3711
-0.0128
-2.5292
-5.5453
1.8055
-2.2721
1.7433
0.0790
-0.0039
-4.8285
0.2920
0.3689
-0.0661
4.9671
0.0014
-0.3512
5.5177
-0.5184

0.4339
0.8585
1.9979
-0.0139
-2.5246
-0.8364
0.1719
-2.2732
1.5977
0.1872
-0.0170
-0.6905
1.5411
2.1708
0.1890
1.0487
-0.0027
-0.3566
0.9433
-2.8466

2.3997
5.0405
0.3723
-0.0186
-2.5283
-5.5384
1.8057
-2.2708
1.7415
0.0327
-0.0078
-4.8299
1.5462
0.3650
0.0782
4.9619
-0.0006
-0.3575
5.5183
-2.8487

0.4319
0.8646
1.9981
-0.0179
-2.5293
-0.8306
1.8093
-2.2723
1.5974
-0.0179
-0.0081
-0.6903
1.5444
2.1725
-0.0166
1.0491
0.0039
-0.3513
0.9477
-2.8474

Fonte: Elaborada pelo autor.



Tabela 51 - Bloco B3 da matriz IW, formula (4.9).
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1.5436
-2.6653
0.3491
-1.7977
1.4411
-2.6065
-2.8453
2.1115
2.1129
5.9267
-3.5899
2.9366
0.3628
0.2292
-0.0088
6.4154
0.0009
-0.6008
-0.9250
0.1192

1.5428
-0.5142
0.3559
-0.3644
1.5799
-2.6068
-2.8458
2.1092
2.1095
0.8535
-3.5904
2.9402
0.0203
-0.1327
-0.0082
0.9455
-0.0011
0.0825
-0.9287
-0.0668

1.5451
-0.5189
0.3504
-0.3675
1.5831
-2.6012
-2.8507
2.1106
2.1149
0.8523
-3.4528
2.9357
-0.0470
-0.1281
-0.0075
0.9440
-0.0028
0.1032
-0.9236
-0.0962

1.5490
-0.5149
0.3522
-0.3635
1.5843
-2.6008
-2.8473
2.1091
2.1078
0.8535
-3.4495
2.9375
-0.0160
-0.1324
-0.0098
0.9410
0.0001
0.1059
-0.9263
-0.0678

1.5429
-2.6640
0.3556
-1.7999
1.4409
-2.5992
-2.8500
2.1133
2.1115
5.7781
-3.5894
2.9405
0.3748
0.0889
0.0159
6.2712
0.0042
-0.3547
-0.9287
-0.0212

1.5434
-2.6638
0.3507
-1.7943
1.4376
-2.6039
-2.8507
2.1136
2.1131
5.9222
-3.5879
2.9425
0.2588
0.2265
-0.0095
6.4123
-0.0011
-0.3710
-0.9255
0.0645

1.5481
-0.5133
0.3552
-0.3695
1.5846
-2.6021
-2.8465
2.1091
2.1084
0.8590
-3.4460
2.8013
-0.0523
-0.1772
-0.0075
0.9378
-0.0017
0.2448
-0.9302
-0.0967

1.5449
-2.6700
0.3561
-1.7984
1.4404
-2.6032
-2.8492
2.1122
2.1135
5.9261
-3.5876
2.9372
0.2883
0.2292
-0.0030
6.4186
-0.0025
-0.3691
-0.9235
1.8221

Fonte: Elaborada pelo autor.



Tabela 52 — Bloco B4 da matriz IW, férmula (4.9).
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1.5443
-2.6657
0.3541
-1.7985
1.4354
-2.6046
-0.5249
2.1139
2.1096
5.9231
-3.5928
2.9413
0.2875
0.2368
-0.0018
6.4135
0.0064
-0.3735
-0.9246
1.8224

1.5490
-2.6667
0.3536
-1.8008
1.4384
-2.6040
-2.8464
2.1100
2.1094
5.7805
-3.5909
2.9398
0.2428
0.0831
0.0170
6.2756
-0.0023
-0.3588
-0.9250
0.2247

1.5492
-0.4795
0.3532
-0.3313
1.5809
-2.5982
-2.8472
2.1148
2.1094
0.8171
-3.4493
0.3829
-0.2852
-0.1715
-0.0066
0.9012
-0.0008
0.1458
-0.9273
-0.1825

1.5483
-2.6667
0.3527
-1.7941
1.4359
-2.6034
-2.8478
2.1072
2.1136
5.7807
-3.5927
2.9394
0.3118
0.0871
0.0196
6.2740
0.0027
-0.2037
-0.9288
-0.0024

1.5454
-0.5174
0.3525
-0.3655
1.4409
-2.6024
-2.8450
2.1147
2.1104
5.7805
-3.5881
2.9386
0.1188
-0.1317
-0.0071
6.2715
0.0030
-0.1372
-0.9295
-0.0262

1.5460
-0.4821
0.0599
-0.3299
1.5781
-2.6003
-2.8455
2.1115
2.1143
0.8181
-3.4459
0.3787
-0.0872
-0.1790
0.1382
0.8998
0.0071
0.1530
-0.9312
-0.2320

1.5440
-2.6682
0.3516
-1.7969
1.4397
-2.6039
-2.8517
2.1129
2.1082
5.7816
-3.5908
2.9405
0.0907
-0.1325
-0.0028
6.2720
-0.0008
-0.1427
-0.9240
-0.0280

15475
-0.4848
0.0576
-0.3345
1.5788
-2.6052
-2.8502
2.1093
2.1142
0.8138
-3.4444
0.3790
-0.2876
-0.1717
-0.0041
0.8970
0.0024
0.1444
-0.9252
-0.1754

Fonte: Elaborada pelo autor.

A seguir, sdo fornecidas as matrizes LW (vetor linha), b1 (vetor coluna) e b2 (vetor linha),

LW =[10.6507 -1.6113 -8.0526 -12.1897 1.0834 4.6068 1.5350 0.7478 -8.2536 1.5361
-9.6545 5.2655 -8.0779 1.6610 1.4393 2.5157 -1.3052 3.5816 -2.5204 1.0854 -8.4389 1.0781
0.5190 0.5594 6.4596 1.0913 1.0803 -7.5189 -7.5213 -0.1267 2.2879 -9.5623 -5.9951 -2.4220

575.5548 1.6027 4.5744 2.8892 1.2824 -1.0867],

bl" = [11.1182 -6.7321 3.3964 10.0635 -11.8536 -4.5271 4.4333 2.6438 4.4016 -0.0967

1.8429 -3.1783 3.5161 5.1964 -0.1652 -0.8158 -3.9578 -1.4680 -7.6699

-4.6255 -2.6878

-3.9224 -4.0715 -1.5730 -1.3933 -2.4638 -4.5618 0.9091 2.2839 2.6582 -6.5349 3.7130
5.6143 4.4312 -8.6249 2.7774 1.7058 -3.0905 -3.5703 1.6306],



e b2 = [65.7042 65.7042 65.7042 65.7042 65.7042],

onde o simbolo T indica matriz transposta.

Para a aplicacdo sdo usadas as formulas (4.5), (4.6) e (4.7), repetidas abaixo:

IW * pi + b1 * ones(1,5),

Ai = logsig(IW * pi + b1 * ones(1,5)),

Ti=LW * Ai + b2,

110

ondei=1,2,3e4,piéopadrdo de entrada, ones(1,5) =[1 111 1], Ti é o padrdo de saida e

b2 é a matriz de limiar, de ordem 1 X 5, com o valor encontrado 65.7042 repetido 5 vezes.

Com relacdo a mesma temperatura de queima de 1060° C, agora com oito variaveis, a

solucéo foi decidida entre dois resultados, aqueles fornecidos pelas Tabelas 46 e 47. Para isso,

foi calculado o desvio entre o valor mostrado pela Tabela, designado por vt e o valor do

padrdo de resposta esperado, PADRAO (8), ou de forma simplificada P(8). Em valor

absoluto, o desvio é obtido da expressao.

d=|vt-P(8)], (4.10)
e, transformado em porcentagem, pela férmula
d
D= ——*100. (4.11)
P(8)
Os resultados foram incluidos nas Tabelas 53 e 54.
Tabela 53 — Calculo dos desvios, D(%), para os valores da Tabela 46.
D(%) DP DAS RLS RLQ PF Abs CR MRF
1020 0.47 0.06 7.73 11.32 2.36 2.86 4,55 8.27
1040 0.29 0.46 16.57 13.47 0.81 8.58 0.83 17.41
1060 0.27 033 0.03 0.04 0.04 0.05 0.05 0.07

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 54 — Calculo dos desvios, D(%), para os valores da Tabela 47.

D(%) DP DAS RLS  RLQ PF Abs CR MRF
1020  0.63 0.76 540 1255  1.30 6.23 089 2341
1040  0.64 0.01 5.03 0 1.13 5.61 022  10.06
1060  0.35 0.29 0.47 0.10 0.05 0.04 0 0.20

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como a norma NBR 13818 (ABNT, 1997) especifica as variaveis fisicas Abs, CR e
MREF, a escolha recaiu sobre os dados da Tabela 47 combinado com os dados da Tabela 54,
porque esta Tabela suplantou em seis dos nove resultados os dados da Tabela 53, com desvios
menores. Convém observar que a Tabela 54 apresentou somente um valor, D = 23.41%,

relativamente alto com relac&o aos outros valores encontrados.

Com isto colocado, a matriz de peso IW ficou sendo de ordem 70 X 20 e, também, foi

dividida em blocos, conforme a matriz abaixo:

Bl B2
IW =| B3 B4/, (4.12)
B5 B6

onde B1 e B2 s&o de ordem 20 X 10, enquanto B3, B4, B5 e B6 sdo de ordem 25 X 10. As
outras matrizes ndo necessitam da divisdo em blocos. Os blocos B1, B2, B3, B4, B5 e B6

constam, respectivamente, das Tabelas 55, 56, 57, 58, 59 e 60.
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Tabela 55 — Bloco B1 da matriz IW, férmula (4.12).

0.0404 0.0204 0.0106 0.0021 0.0220 0.0141 -0.0058 0.0436 0.0108 0.0429
-0.0594 -0.0569 -0.0556 -0.0629 -0.0551 -0.0792 -0.0771 -0.0640 -0.0750 -0.0743
0.3525 0.3484 0.3494 0.2949 0.3544 0.3163 0.3063 0.3538 0.3063 0.3067
-0.0578 -0.0565 -0.0566 -0.0560 -0.0564 -0.0812 -0.0771 -0.0622 -0.0747 -0.0749
0.0317 0.0322 0.0312 0.0258 0.0272 0.0246 0.0250 0.0293 0.0263 0.0268
-0.2090 -0.3408 -0.3393 -0.1198 -0.3426 -0.4490 -0.1168 -0.2099 -0.6812 -0.2055
-0.5425 0.0348 0.0324 -0.0047 0.0353 -1.0021 -0.0036 -0.4455 -0.0087 -0.7400
0.0009 -0.0018 -0.0037 -0.0097 -0.0030 -0.0041 -0.0036 0.0008 -0.0012 -0.0037
-0.0570 -0.623 -0.0542 -0.0561 -0.0545 -0.0768 -0.0783 -0.0628 -0.0794 -0.0786
0.0015 -0.0006 0.0041 0.0040 0.0001 0.0006 -0.0017 0.0009 0.0025 0.0029
-0.0581 -0.0591 -0.0550 -0.0156 -0.0557 -0.0952 -0.1083 -0.0605 -0.1129 -0.0794
0.0483 0.0714 0.0704 0.0289 0.0690 0.0467 0.0407 0.0422 0.0713 0.0495
0.0022 0.0021 0.0030 -0.0087 0.0005 -0.0010 0.0031 -0.0015 0.0023 0.0006
0.4360 -0.0434 -0.0414 -0.0343 -0.0397 0.0546 -0.1238 0.3675 -0.0923 0.3569
-0.0573 -0.0572 -0.0590 -0.0572 -0.0543 -0.0786 -0.0775 -0.0589 -0.0730 -0.0769
0.0505 0.0239 0.0198 -0.1151 0.0222 0.0269 0.0189 0.0331 0.0232 0.0512
0.1041 0.1493 0.1481 0.0937 0.0791 0.0987 0.0527 0.0971 0.1184 0.0941
0.5310 0.1815 -0.0512 -0.0391 -0.0513 0.1170 -0.0284 0.3094 0.0005 0.3092
-2.7032 -0.2043 -0.2061 -0.0889 -0.2059 -0.3154 -0.0955 -2.7081 -0.5518 -2.7056
0.0031 0.0008 -0.0001 0.0048 0.0019 -0.0015 0.0021 -0.0023 0.0004 0.0023

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 56 — Bloco B2 da matriz IW, férmula (4.12).

0.0440 0.0196 -0.0081 0.0407 0.0182 -0.0081 0.0167 0.0025 0.0040 -0.0106
-0.0770 -0.0772 -0.0629 -0.0584 -0.0643 -0.1217 -0.0584 -0.0724 -0.1127 -0.1029
0.2809 0.3078 0.3539 0.3486 0.3540 0.1847 0.3478 0.3481 0.2586 0.1555
-0.0756 -0.0785 -0.0601 -0.0628 -0.0644 -0.1224 -0.0595 -0.0736 -0.1091 -0.1093
0.0230 0.0235 0.0230 0.0279 0.0291 0.0103 0.0279 0.0234 0.0127 0.0904
-0.2049 -0.3415 -0.1136 -0.3411 -0.3386 -0.1198 -0.3378 -0.1148 -0.1183 -0.8532
-0.4486 -1.0019 -0.0039 0.0297 0.0325 -0.0018 0.0306 -0.0022 -0.0062 -0.1491

0 -0.0037 -0.0034 -0.0027 -0.0020 0.0036 0.0008 0.0072 0.0039 -0.0013
-0.0775 -0.0755 -0.0727 -0.0611 -0.0614 -0.1232 -0.0572 -0.0754 -0.1093 -0.1207
0.0017 -0.0007 0.0045 -0.0011 -0.0016 -0.0016 0.0041 0.0033 0.0003 -0.0009
-0.0754 -0.0780 -0.0945 -0.0578 0.0568 -0.1478 -0.0605 -0.1094 -0.1323 -0.0182
0.0478 0.0469 0.0426 0.0435 0.0451 0.0452 0.0747 0.0414 0.0362 0.0167
-0.0008 0.0007 0.0025 0.0023 -0.0024 -0.0002 -0.0037 0.0032 -0.0115 -0.0139
0.3824 0.2023 -0.0322 0.2530 -0.0442 -0.0158 -0.1059 -0.0311 -0.0197 -0.0075
-0.0757 -0.0783 -0.0597 -0.0603 -0.0650 -0.1252 -0.0588 -0.0781 -0.1093 -0.1081
0.2251 0.0192 -0.1166 -0.0124 0.0226 -0.1207 0.0207 -0.1152 -0.1109 -0.0779
0.0995 0.0940 0.1032 0.1181 0.1211 0.0971 0.1213 0.0990 0.1047 0.0919
0.3121 0.1681 -0.0346 0.1664 0.1705 -0.0391 0.1677 -0.0404 -0.0355 -0.0270
-2.7048 -0.2034 -0.0922 -0.2034 -0.2036 -0.0923 -0.2026 -0.0972 -0.0944 -0.7171
0.0029 0.0025 0.0037 -0.0016 -0.0019 -0.0030 0.0007 0.0003 0.0050 -0.0004

Fonte: Elaborada pelo autor
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Tabela 57 — Bloco B3 da matriz IW, férmula (4.12).

0.0677 0.0286 0.0297 -0.0374 0.0253 -0.0654 -0.0574 0.0725 -0.0602 0.0718
0.0028 0.0003 0.0029 -0.0036 0.0007 0.0051 -0.0157 -0.0090 0.0025 0.0022
-0.1352 -0.1920 -0.1937 -0.0416 -0.1928 -0.1350 -0.1579 -0.1355 -0.1951 -0.1320
-0.1710 -0.1838 -0.1863 -0.0498 -0.1831 -0.1663 -0.1934 -0.1714 -0.1945 -0.1698
-0.0270 -0.0277 -0.0328 0.0088 -0.0309 -0.0288 0.0163 -0.0267 -0.0289 -0.0253
0.0333 0.0166 0.0149 0.0071 0.0162 0.0156 0.0004 0.0273 0.0122 0.0275
0.0874 0.0694 0.0689 0.0120 0.0660 -0.1259 0.0274 0.0875 0.0316 0.0917
-0.2085 -0.3440 -0.3390 -0.1147 -0.3408 -0.4480 -0.1144 -0.2087 -0.1072 -0.2092
0.0044 0.0018 0.0018 -0.0068 0.0026 0.0013 -0.0002 -0.0003 0.0024 0.0021
0.0008 0.0019 0.0037 0.0030 0.0022 -0.0022 -0.0003 0.0036 -0.0016 -0.0017
0.3863 -0.0416 -0.0387 -0.0260 -0.0405 0.0597 -0.0303 0.3818 -0.1332 0.3588
0.2928 0.2937 0.2963 0.2106 0.2439 0.2944 0.2457 0.2971 0.2937 0.2933
-0.0288 -0.0254 -0.0196 -0.0200 -0.0228 -0.0273 -0.0285 -0.0262 -0.0244 -0.0289
-0.0765 -0.0276 -0.0243 -0.0550 -0.0290 0.0384 -0.0442 -0.0754 -0.0479 0.0280
-0.0619 -0.6360 -0.0538 -0.0590 -0.0595 -0.0772 -0.0749 -0.0611 -0.0756 -0.0774
0.1078 0.1478 0.1439 0.0997 0.0788 0.0983 0.0508 0.0984 0.1238 0.0978
-0.0371 -0.0247 -0.0283 -0.0175 -0.0239 -0.0416 -0.0222 -0.0351 -0.0252 -0.0359
-0.0562 -0.0541 -0.0532 -0.1135 -0.0584 -0.0666 -0.1189 -0.0550 -0.0620 -0.0605
0.3238 0.1774 0.1781 0.0256 0.1827 0.1857 0.1016 0.3189 0.0246 0.3644
0.0125 0.0014 -0.0285 -0.0202 -0.0228 0.0120 -0.0242 0.0072 -0.0273 0.0126
0.0752 0.0718 0.0697 0.0281 0.0763 0.0544 0.0174 0.0716 0.0432 0.0642
-0.0598 -0.0576 -0.0610 -0.0553 -0.0564 -0.0780 -0.0750 -0.0621 -0.0752 -0.0762
-0.0001 0.0022 0.0038 -0.0022 0.0013 -0.0026 -0.0019 0.0011 0.0026 -0.0018
-0.0454 -0.0119 -0.0145 -0.0063 -0.0122 -0.0161 0.0111 -0.0408 -0.0133 -0.0414
0.3129 0.2564 0.2590 0.0766 0.2625 2.7096 0.0739 0.3121 0.4481 0.3139

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 58 — Bloco B4 da matriz IW, férmula (4.12).

0.0702 -0.0615 -0.0567 -0.0655 -0.0622 -0.0580 -0.0674 -0.0585 -0.0714 -0.0260
0.0010 0.0023 -0.0131 0.0061 0.0065 -0.0017 0.0050 -0.0020 -0.0034 0.0022
-0.1347 -0.1316 -0.1567 -0.1350 -0.1358 -0.1578 -0.1337 -0.1621 -0.1476 -0.0392
-0.1676 -0.1678 -0.1807 -0.1703 -0.1699 -0.1908 -0.1650 -0.0587 -0.0486 -0.0325
-0.0256 -0.0265 0.0159 -0.0253 -0.0259 0.0181 -0.0282 0.0070 0.0107 0.0029
0.0228 0.0263 0.0058 0.0232 0.0116 0.0055 0.0125 0.0048 0.0065 -0.0009
0.0003 0.0031 0.0278 0.0368 -0.1229 -0.0650 -0.1266 0.0270 -0.0697 -0.0915
-0.2083 -0.3385 -0.1195 -0.3437 -0.3387 -0.1128 -0.3400 -0.1151 -0.1185 -0.8537
0.0014 0 0.0026  0.0005 0.0039 0.0045 -0.0013 0.0014 0.0008 0.0050
-0.0009 -0.0023 0.0004 0.0008 -0.0038 0.0030 0.0021 0.0014 0.0044 0.0034
0.0767 0.3591 -0.0288 0.3602 -0.0779 -0.0247 -0.0770 -0.0333 -0.0166 -0.0074
0.2964 0.2954 0.2115 0.2988 0.2939 0.2133 0.2957 0.2079 0.2096 1.1022
-0.0307 -0.0300 -0.0226 -0.0250 -0.0290 -0.0633 -0.0229 -0.0228 -0.0595 -0.4179
0.0264 0.0249 -0.0611 -0.0744 -0.1337 -0.0200 -0.0826 -0.0609 -0.0287 -0.0489
-0.0777 -0.0752 -0.0766 -0.0573 -0.0596 -0.1206 -0.0584 -0.0728 -0.1082 -0.1223
0.1017 0.1018 0.1024 0.1251 0.1193 0.0997 0.1236 0.1037 0.1046  0.0987
-0.0024 -0.0049 -0.0246 -0.0369 -0.0365 -0.0257 -0.0379 -0.0236 -0.0205 -0.0190
-0.0608 -0.0651 -0.1019 -0.0550 -0.0566 -0.1805 -0.0558 -0.1028 -0.1458 -0.1586
0.3455 0.1749 0.0314 0.3618 0.1864 -0.0747 0.1826 0.0271 -0.0759 -0.0864
0.0123 0.0082 -0.0236 0.0085 0.0095 -0.0276 0.0123 -0.0272 -0.0194 -0.0061
0.0594 0.0560 0.0155 0.0752 0.0644 0.0210 0.0771 0.0266 0.0280 0.0160
-0.0753 -0.0761 -0.0749 -0.0606 -0.0591 -0.1188 -0.0579 -0.0732 -0.1134 -0.1222
0.0023 0.0004 0.0021 -0.0014 -0.0024 0.0036 0.0021 -0.0002 0.0044 0.0051
-0.0454 -0.0193 0.0100 -0.0099 -0.0142 0.0121 -0.0155 0.0061 -0.0001 0.0052
0.3146 0.3119 0.0746 0.3164 0.2570 0.0799 0.3145 0.0766 0.0769 06128

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 59 — Bloco B5 da matriz IW, férmula (4.12).

-0.0007 0.0013 -0.0008 -0.0014 0.0016 0.0012 -0.0008 -0.0035 -0.0027 0.0002
0.0275 0.0320 0.0345 0.0211 0.0316 0.0307 0.0404 0.0304 0.0317 0.0302
0.0283 0.0136 0.0153 0.0043 0.0132 0.0111 0.0003 0.0232 0.0143 0.0245
-0.0311 0.0060 0.0094 0.0059 0.0085 -0.0203 0.0084 -0.0325 0.0107 -0.0279
-0.0377 -0.0276 -0.0267 -0.0183 -0.0217 -0.0247 -0.0195 -0.0361 -0.0215 -0.0388
-0.0157 0.0148 0.0199 0.0245 0.0243 -0.0104 0.0241 -0.0104 0.0131 -0.0138
0.4300 -0.0276 -0.0282 -0.0049 -0.0315 0.0989 -0.0164 0.3900 -0.0260 0.3657
0.0024 0.0026 0.0023 0.0031 0.0026 0.0016 -0.0022 -0.0009 -0.0007 -0.0029
-0.0375 -0.0254 -0.0268 -0.0237 -0.0218 -0.0250 -0.0187 -0.0374 -0.0262 -0.0376
0.0195 0.0212 0.0208 0.0194 0.0195 0.0153 0.0213 0.0180 0.0168 -0.0499
-0.0381 -0.0222 -0.0209 -0.0211 -0.0219 -0.0225 -0.0255 -0.0403 -0.0225 -0.0401
0.0401 -0.0207 -0.0184 -0.0403 -0.0188 0.0441 -0.0222 0.0446 -0.0180 0.0969
-0.0366 -0.0216 -0.0238 -0.0183 -0.0266 -0.0233 -0.0206 -0.0370 -0.0239 -0.0349
-0.0599 -0.0596 -0.0563 -0.0561 -0.0576 -0.0799 -0.0797 -0.0588 -0.0732 -0.0767
0.0221 0.0272 0.0690 -0.0237 -0.0335 0.0226 -0.0194 0.0250 0.0733 0.0262
-0.0440 -0.0748 -0.0993 -0.0787 -0.0994 -0.0493 -0.1000 -0.0483 -0.0983 -0.0393
-0.0011 -0.0026 -0.0023 0.0055 0.0003 -0.0002 0.0026 -0.0031 0.0040 0.0009
0.0033 0.0019 -0.0030 0.0072 -0.0030 -0.0002 -0.0011 -0.0022 -0.0025 0.0011
0.0009 -0.0048 -0.0017 0.0042 -0.0028 -0.0051 -0.0005 -0.0007 0.0008 -0.0049
0.0080 0.0097 0.0057 0.0013 0.0071 0.0121 0.0129 0.0121 0.0077 0.0102
0.3624 0.2319 0.2293 -0.1034 0.2351 -0.2296 -0.1022 0.0106 -0.0712 0.0120
0.0304 0.0304 0.0385 0.2377 0.0386 0.0230 0.0262 0.0290 0.0220 0.0214
0.1020 -0.0267 -0.0645 -0.0621 -0.0682 -0.0185 -0.3610 0.1100 0.0529 0.1142
0.0022 -0.0017 0.0016 -0.0064 0.0008 -0.0039 -0.0030 0.0016 0.0015 -0.0022
-0.0344 -0.0035 -0.0060 0.0067 -0.0046 0.0003 0.0161 -0.0257 -0.0035 -0.0307

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 60 — Bloco B6 da matriz IW, férmula (4.12).

-0.0026 -0.0018 -0.0005 -0.0021 -0.0031 -0.0047 0.0018 0.0060 0.0118 -0.0118
0.0266 0.0258 0.0399 0.0310 0.0330 0.0395 0.0266 0.0274 0.0255 0.0001
0.0240 0.0250 0.0038 0.0257 0.0165 0.0112 0.0265 0.0092 0.0060 0.0041
-0.0285 -0.0271 0.0345 -0.0167 0.0093 0.0315 0.0053 0.0348 0.0322 0.0164
-0.0374 -0.0395 -0.0220 -0.0354 -0.0230 -0.0213 -0.0252 -0.0214 -0.0247 -0.0191
0.0106 -0.0124 0.0195 0.0099 -0.0137 0.0228 -0.0116 0.0241 0.0232 0.0208
0.3676 0.3660 -0.0151 -0.0861 -0.1285 -0.0143 0.0041 -0.0196 -0.0033 -0.0049
-0.0007 0.0005 0.0003 -0.0026 0.0028 0.0026 0.0028 -0.0018 -0.0017 -0.0462
-0.0355 -0.0385 -0.0232 -0.0370 -0.0255 -0.0217 -0.0219 -0.0260 -0.0173 -0.0164
0.0142 -0.0522 0.0191 0.0155 0.0182 0.0153 0.0189 0.0094 0.0106 0.0060
-0.0412 -0.0372 -0.0258 -0.0228 -0.0268 -0.0263 -0.0250 -0.0219 -0.0225 0.0080
0.0968 0.1019 -0.0397 0.0093 -0.0220 -0.0457 -0.0189 -0.0412 -0.0406 -0.2023
-0.0359 -0.0369 -0.0218 -0.0361 -0.0263 -0.0243 -0.0282 -0.0212 -0.0203 -0.0225
-0.0755 -0.0757 -0.0732 -0.0596 -0.0643 -0.1195 -0.0569 -0.0776 -0.1097 -0.1062
0.0221 0.0236 -0.0386 0.0243 0.0265 -0.0373 0.0210 -0.0211 -0.0230 -0.1906
-0.0534 -0.0378 -0.0922 -0.0496 -0.0462 -0.1021 -0.0460 -0.0921 -0.0840 -0.0283
0.0036 0.0015 0.0011 0.0024 0.0009 0.0011 0.0011 0.0036 -0.0006 0.0056
0.0007 0.0008 -0.0007 -0.0010 -0.0029 -0.0038 0.0002 -0.0014 0.0062 0.0120
-0.0039 -0.0035 -0.0051 -0.0022 -0.0021 0.0018 -0.0053 -0.0025 0.0088 0.0331
0.0063 0.0101 0.0082 0.0073 0.0080 0.0115 0.0121 0.0102 0.0006 0.0310
0.0104 -0.1215 -0.0804 0.2307 -0.1201 -0.0785 0.2287 -0.1002 -0.1028 -0.7607
0.0221 0.0221 0.0326 0.0330 0.0269 0.0241 0.0273 0.0281 0.0203 0.1192
0.1150 -0.0286 -0.0573 0.1116 -0.0314 -0.0621 -0.0272 -0.0620 -0.0587 -0.5267
-0.0023 -0.0029 0.0011 -0.0009 -0.0027 -0.0022 0.0020 0.0016 -0.0023 -0.0015
-0.0360 -0.0360 0.0148 -0.0046 -0.0050 0.0181 -0.0056 -0.0118 0.0045 0.0208

Fonte: Elaborada pelo autor.

A seguir, as outras matrizes,

LW =[-1.2516 -27.0481 -0.0985 -27.1744 -0.5460 0.8034 -3.7941 -6.5422 -27.6216 95.9035
-26.8871 1.8888 -0.4168 -2.5810 -26.8337 2.3459 -0.7838 -0.3164 0.5908 96.6923 0.5864
-9.0630 -0.9755 -0.8091 0.9583 -0.7615 -0.0532 0.7978 95.9943 96.7776 -1.6576 -0.8905
-15.0051 0.6144 -27.0444 -0.1060 1.1710 -0.4133 0.1325 -0.6060 -3.7948 -27.3438 96.1249
0.8995 -3.3421 0.8964 1.9142 -0.5593 2.1019 1.5406 2.1179 -3.3831 -5.0903 1.3298 2.4226
-1.1270 2.4355 1.4058 -27.3181 2.4678 -0.4543 96.5362 5.0686 -7.0072 2.2331 -0.8964
0.3360 0.2627 -0.4157 1.2539],
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bl" =[2.4410 -7.9358 -5.0742 -7.2658 2.6508 0.4874 1.5836 1.5013 -8.6979 -3.0517 -5.6962
-2.7558 -7.1611 -0.6151 -6.5599 -0.5943 -5.7552 -0.5321 -2.0322 -3.5029 -0.0488 0.7850
3.2023 2.8671 -1.4401 4.0182 1.3002 -0.0167 -4.8233 -3.3370 -0.9908 4.8597 -2.2629
-0.2202 -6.6958 -5.9316 -4.0406 -5.0494 1.4031 2.4255 1.7494 -7.9289 -4.0354 -2.3067
-0.4935 1.8228 -1.2622 4.6173 -4.3329 -3.9924 -3.3867 0.5023 8.6083 -3.5537 -1.9742
-2.7788 -2.9090 -4.6417 -8.9476 -3.6206 3.5346 -4.6819 10.6586 2.2981 -4.3918 1.0575
2.5938 1.5923 2.6691 -4.0129] e

b2 =[22.2270 22.2270 22.2270 22.2270 22.2270 22.2270 22.2270 22.2270],
onde o simbolo T indica matriz transposta.

Para a aplicacdo da rede neural artificial aos dados das tabelas dos ANEXOS I, J e K
sdo usadas as mesmas formulas (4.5), (4.6) e (4.7), agoracom i =1, 2 e 3, b2 é a matriz de
limiar, de ordem 1 X 8, com o valor encontrado 22.2270 repetido 8 vezes e, por fim, a matriz
ones(1,8)=[11111111].

Com estes resultados fica provada a hipétese formulada no capitulo introdutério deste
trabalho, isto €, "é possivel aplicar as redes neurais artificiais na industria de pisos e

revestimentos ceramicos’.

E importante ressaltar que o processo de aplicacdo das RNAs foi também validado na
medida em que as matrizes encontradas para a temperatura de sinterizacdo de 1060° C, tanto
para cinco como para oito variaveis, puderam ser aplicadas as outras temperaturas de queima
(1000° C para 5 variaveis, 1020° C e 1040° C para 5 e 8 variaveis).

Pode-se concluir, entdo, que a estabilidade e a convergéncia ndo ocorreram quando o
namero de neurbnios na camada oculta € grande e nem mesmo quando o nimero de iteracdes
(epochs) é muito elevado. Ocorreu quando houve uma relagdo 6tima entre 0s dois nimeros,
na temperatura de sinterizacdo de 1060° C. Ainda, levando em consideracdo que uma rede
neural € um conceito desenvolvido para operar com grande volume de dados, observou-se que
a melhor solucdo foi encontrada quando, além da temperatura mencionada, o nimero de
variaveis atingiu o nimero de oito e quando o nimero de linhas de dados era de vinte, de
acordo com as tabelas dos ANEXOS I, J e K.

Ap0s ter contratado os fornecedores de argilas e de outros insumos e definido o

produto com as especificacfes técnicas das variaveis de controle, o industrial interessado em
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aplicar as RNAs, para se estabelecer em algum nicho de mercado, deve proceder de acordo

com as seguintes etapas:
1 — Recolher amostras das minas e bancadas de argilas;
2 — Confeccionar os corpos-de-prova;

3 — Testar em laboratério os corpos-de-prova, para encontrar os dados amostrais das

variaveis de controle;

4 — Elaborar a tabela (ou tabelas) com os dados amostrais, que sera definida como o padréo de
entrada das RNAs; e

5 — Aplicar as RNAs.

Para a aplicacdo das RNAsS, seguem-se as seguintes etapas:
1 — Disponibilizar um software (MATLAB);
2 — Definir a rede (MLP de trés camadas);

3 — Definir a regra de aprendizado da rede (regra delta generalizada ou backpropagation com

quatro variagdes); e
4 — Estabelecer as funcdes de transferéncia da rede (logistica e linear).

Entre parénteses foram colocados o software e os dados utilizados neste trabalho. O
programa usado para o backpropagation resiliente (trainrp) consiste dos seguintes passos:

1. p=[2.058...61.3;2.006 ...59.7; ...; 1.984 ... 22.9];

2. t=]2 19 0.3 55 4 7 602 51];

3. net = newff(minmax(p),[3,1],{‘logsig’,’purelin’},’trainrp’);
4. net.trainParam.show = 200;

5. net.trainParam.epochs = 5000;

6. net.trainParam.goal = 1e-5;

7. [net,tr] = train(net,p,t);

Realizados os testes e encontrados os melhores valores de parada (epochs ou goal),
indicando que houve convergéncia, o comando a = sim(net,p) fornece a simulacdo executada

pelo programa.



120

Mais importante, os comandos celldisp(net.IW), celldisp(net.LW) e celldisp(net.b)
recuperam as matrizes de pesos IW e LW e as matrizes de limiares b(duas). Aplicando as
formulas (4.5), (4.6) e (4.7), p. 60, podem ser encontrados os valores estimados para o
produto industrial, os quais se apresentam aproximadamente iguais ao padrdo de saida da
rede, designado por t no programa. Convém observar que a matriz p corresponde aos dados
amostrais do ANEXO I.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Ao concluir este trabalho € muito importante reforcar alguns aspectos quando da
aplicacdo de uma rede neural artificial. A ideia da aplicacdo do conceito das redes neurais
artificiais as industrias de pisos e revestimentos ceramicos do PCSG mostrou-se bastante
promissora tendo em vista que, mesmo operando com uma pequena quantidade de dados,
contrariando a sua proposta original de trabalhar com grande volume de dados em problemas
complexos, as redes forneceram solugfes com pequenos desvios com relagdo ao padrdo de
saida previamente estabelecido. Mais ainda, a escolha das minas para fornecer as amostras
recaiu sobre aquelas que apresentaram as maiores diferenciacdes nas argilas e representavam
toda a coluna estratigrafica da Formacdo Corumbatai. Por isso, mesmo diferentes e com dados
amostrais que variavam em média de 0.3 a 602, todos os dados dos ANEXOS A, B, Ce D
foram usados desde que pertencessem as mesmas variaveis fisicas e as mesmas temperaturas

de queima. Estes dados também ndo interferiram nas solugdes encontradas.

Provavelmente, uma industria ceramica ndo utiliza argilas tdo diferentes para a sua
linha de producdo. Com valores mais homogéneos é possivel estabelecer um padrdo de
qualidade bem mais rigoroso, que pode se constituir no padrao de saida pré-estabelecido para

o funcionamento de uma rede neural.

Este trabalho pode ser ampliado, futuramente, incluindo também outras variaveis,
além das varidveis fisicas aqui usadas, que sdo as variaveis quimicas e mineraldgicas. Isto

possibilita um melhor desempenho por parte das redes neurais.

E bom reforcar também que as redes neurais artificiais apresentam outras arquiteturas
e também outras regras de aprendizado. Elas podem ser operadas isoladamente ou associadas
a outro conceito ou método, em especial, daqueles que ja fazem parte do que é concebido
como Inteligéncia Acrtificial.

Por outro lado, ¢ também igualmente importante ressaltar que com o inevitavel
aumento da populagdo humana, ocorrerd uma pressdo cada vez maior para a ocupacao dos
espacos ainda inexplorados na face deste planeta Terra. A humanidade em busca por agua,
por alimentos e por outros recursos naturais, forcosamente provocard um aumento dos
nefastos impactos causados ao meio ambiente. Especificamente, no caso das mineradoras e da
industrializacdo correspondente, Poletto (2007) e AMBIENTE BRASIL (2009), sugerem
alternativas no sentido de se diminuir o consumo e de se aumentar a reciclagem e, no caso das

minas, de se promover a revegetacdo e a reversao das areas degradadas em terras produtivas.
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No caso da revegetacdo, como um trabalho para o futuro, poder-se-ia sugerir a aplicacdo de
uma rede Kohonen, as quais ndo exibem uma camada de saida, contudo os neurénios da

camada de entrada competem entre si e 0 vencedor leva tudo (ou vencedores). Com esta rede

poderiam ser resolvidos alguns problemas relativos a flora, promovendo uma competicao
controlada biologicamente entre as espécies vegetais para que aquelas que estiverem melhores

adaptadas ao local possam se estabelecer.
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Anexo A - Variaveis fisicas obtidas na temperatura de queima de 1000°C

AMOSTRA  RLQ (%) PE (%) Abs (%) CR(N) MRF (MPa)
CF1B1 5.501 3.505 5.724 662.3 55.5
CF1 B2 5.504 4.945 6.625 537.8 47.0
CF1B3 5.517 5.229 6.449 226.5 20.1
CF2 B2 5.473 5.682 8.583 619.3 49.8
CR1B3 2.720 2575 11.032 464.7 36.5
CR2 B1 3.838 2.605 8.955 520.1 41.7
CR2 B2 4.085 2.666 8.810 596.7 48.2
CR2 B3 3.152 3.259 10.964 438.6 35.3
PG B1 3.545 2.093 10.179 575.3 42.8
PG B2 3.093 1.972 10.432 498.1 37.8
PG B3 2.232 1.988 13.460 478.4 34.3
PG B4 4.159 5.055 11.884 561.4 45.0
PT1B1 2.613 2.768 11.295 336.3 255
PT1B2 4.483 3.260 8.337 587.0 485
PT1B3 3.909 2.970 8.932 548.8 43.6
PT1 B4 2.966 2.975 10.656 468.2 36.9
PT2 B1 2.170 2.449 12.417 288.5 20.7
PT2 B2 3.459 2.565 10.135 506.3 39.4
PT2 B3 3.976 2.933 9.804 278.3 21.4
PT3B1 2.452 5.051 18.466 306.6 20.4

PI B1 2.012 1.997 14.113 343.7 24.0
PI B2 2.929 2.775 10.007 409.5 31.6
PI B3 5.335 4.001 6.934 499.0 42.7
PI B4 3.750 4.735 11.938 608.7 475
Amplitude 3.505 3.710 12.742 435.8 35.4
Média 3.7030 3.3355 10.2555 473.34 37.34
Desvio 1.13556 1.16162 2.77118 121.216 10.600
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Anexo B - Variaveis fisicas obtidas na temperatura de queima de 1020°C

AMOSTRA DP  DAS RLS RLQ PF(%) Abs CR(N) MRF
(g/cm®) (g/em®) (%) (%) (%) (MPa)

CF1B1 2.058 1.985 0.381 7.121 3.506 3.202 677.4 61.3
CF1 B2 2.006 1.863 0.668 6.722 5.261 4.843 673.3 59.7
CF1B3 1.973 1.848 0.794 6.630 5.577 5.567 589.1 52.5
CF2 B1 2.008 1.867 0.500 2.246 7.598 13.863  428.0 33.6
CF2 B2 2.013 1.846 0.851 6.854 5.650 5.423 766.8 69.8
CR1B3 2.076 1.887 0.094 5.579 2.752 5.572 602.4 51.2
CR1 B4 2.119 1.935 0.136 1.398 3.993 12527 4459 34.8
CR2 B1 2.071 1.893 0.172 5.900 2.965 4.669 588.1 49.4
CR2 B2 2.088 1.897 0.279 6.316 3.153 4.269 643.7 57.6
CR2 B3 2.073 1.897 0.207 5.031 3.644 7.218 566.0 47.3
PG Bl 2.022 1.845 0.173 6.298 2.393 4.905 695.6 58.3
PG B2 2.044 1.853 0.159 5.942 2.138 5.183 681.1 56.7
PG B3 1.928 1.751 0.118 5.451 2.346 9.251 642.1 46.1
PG B4 1.991 1.823 0.344 5.674 5.642 9.374 593.3 50.3
PT1 B2 2.017 1.864 0.381 6.913 3.060 3.757 684.3 60.2
PT1B3 2.081 1.888 0.299 6.331 3.001 3.998 646.7 57.9

PT1 B4 2.052 1.893 0.359 5.257 3.124 6.283 612.2 52.0

PT2 B2 2.045 1.864 0.146 5.994 2.625 4.665 661.7 59.0
PT2 B3 2.005 1.850 0.275 6.192 2.952 4.972 606.8 50.9
Pl B1 1.963 1.800 0.056 4.130 2.318 9.486 515.2 42.9
Pl B2 2.050 1.873 0.239 4.332 3.265 7.044 384.6 29.9
Pl B3 2.003 1.871 0.548 6.988 4.256 3.897 715.3 64.1
Pl B4 1.999 1.850 0.317 5.027 5.407 9.154 768.9 65.3
TU B2 2.051 1.906 0.118 1.724 5.742 15129  478.2 35.6
TU B3 1.984 1.816 0.082 0.806 6.041 18.718 328.1 22.9

Amplitude 0.191 0.234 0.795 6.315 5.460 15516  440.8 46.9
Média 2.0288 1.8666 0.3078 5.2342 39364 7.3183 599.79 50.77
Desvio 0.04264 0.04504 0.21738 1.82845 1.48738 4.00806 113.806 11.872
Padrdo




Anexo C - Variaveis fisicas obtidas na temperatura de queima de 1040°C
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AMOSTRA DP DAS RLS RLQ PF (%) Abs CR(N) MRF
(g/cm®) (g/em®) (%) (%) (%) (MPa)
CF1B1 2.063 1.896 0.357 7.969 3.480 1.421 727.2 67.0
CF1B2 2.018 1.873 0.674 7.497 5.227 3.147 766.4 69.3
CF1B3 1.981 1.857 0.825 7.451 5.626 4.014 609.7 56.1
CF2B1 1.985 1.849 0.501 3.511 7.558 12.135 478.6 37.4
CF2B2 2.008 1.852 0.928 8.184 6.338 3.629 763.0 69.5
CR1 B3 2.075 1.885 0.098 7.104 2.735 2.437 738.9 64.2
CR1 B4 2.114 1.930 0.138 2.974 4,045 9.689 575.4 47.1
CR1B5 2.064 1.853 0.288 0.225 3.253 16.795 134.3 9.8
CR2B1 2.071 1.892 0.176 6.755 3.094 2.354 651.3 54.4
CR2 B2 2.083 1.892 0.341 7.491 3.052 1.798 743.2 67.4
CR2 B3 2.076 1.898 0.209 6.689 3.682 4,067 629.1 56.4
PG B1 2.019 1.839 0.114 8.195 2.454 1.758 751.0 66.3
PG B2 2.030 1.854 0.136 7.601 2.170 2.134 792.5 70.3
PG B3 1.951 1.781 0.094 7.974 2.247 4,057 7715 63.3
PG B4 2.006 1.813 0.360 6.916 5.280 7.096 669.4 59.7
PT1B3 2.073 1.892 0.297 7.743 3.166 1.435 739.4 66.4
PT1B4 2.046 1.887 0.349 6.969 3.263 2.794 725.4 64.6
PT2 B3 2.006 1.848 0.267 7.743 2.980 2.252 635.1 57.3
PT3B1 1.899 1.745 0.056 4,196 5.238 14.211 641.7 48.8
Pl B1 1.967 1.800 0.062 5.934 2.386 6.039 576.3 455
PI B3 2.003 1.870 0.514 8.078 4.455 1.959 752.8 68.2
Pl B4 1.998 1.843 0.317 6.109 5.091 6.761 765.8 67.4
TU B2 2.051 1.875 0.098 3.487 5.839 12.025 558.8 43.5
TU B3 1.992 1.818 0.126 1.901 6.194 16.765 380.2 27.3
Amplitude 0.215 0.185 0.872 7.970 5.388 15.374  658.2 60.5
Média 2.0241 18559 0.3052 6.1957 41189 58655 649.04 56.13
Desvio 0.04958 0.04189 0.23681 2.23705 1.51295 4.99129 150.641 15.067
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Anexo D - Variaveis fisicas obtidas na temperatura de queima de 1060°C.
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AMOSTRA DP DAS RLS RLQ PF (%) Abs CR(N) MRF
(g/cm®) (glem® (%) (%) (%) (MPa)
CF1B1 2.065 1.910 0.419 8.167 3.733 0.202 760.9 70.6
CF1B2 2.029 1.881 0.658 8.231 5.334 1.641 738.7 69.0
CF1B3 2.018 1.879 0.753 8.047 5.366 2.001 643.7 60.8
CF2B1 2.018 1.879 0.508 5.024 7.720 7.531 556.4 46.5
CF2B2 2.013 1.861 0.886 8.885 6.179 2.195 775.8 65.8
CR1 B3 2.082 1.890 0.086 7.202 2.776 0.360 745.6 64.2
CR1 B4 2.126 1.944 0.170 6.131 4.093 2.689 764.3 69.3
CR1B5 2.041 1.851 0.193 0.742 3.096 15.557 172.5 12.5
CR2 B2 2.086 1.896 0.287 7.115 3.115 0.210 744.1 54.8
CR2 B3 2.083 1.909 0.219 7.619 3.942 1.811 706.0 65.8
PG B1 2.022 1.848 0.148 8.675 2.582 0.154 786.3 69.3
PG B2 2.040 1.855 0.146 7.785 2.261 0.138 926.6 82.2
PG B3 1.960 1.786 0.122 9.527 2.162 0.229 929.3 79.6
PG B4 2.005 1.836 0.342 8.043 5.605 4.475 723.0 66.8
PT1B4 2.047 1.895 0.359 7.556 3.287 0.581 818.3 73.0
PT2 B3 2.006 1.853 0.283 8.275 3.033 0.741 720.4 65.3
PT3B1 1.940 1.747 0.038 5172 5.289 12.070 677.7 53.1
Pl B1 1.965 1.802 0.042 7.012 2.505 3.976 598.1 49.3
PI B3 2.009 1.865 0.482 8.585 4.213 0.927 739.4 68.7
Pl B4 2.007 1.851 0.328 7.087 5.507 4.890 785.4 69.0
TU B1 2.032 1.860 0.068 0.106 10.146  21.738 247.6 17.0
TU B2 2.047 1.873 0.110 6.162 5.790 5.814 724.5 60.2
TU B3 1.984 1.819 0.082 2.941 6.161 14.410 456.5 33.6
Amplitude 0.186 0.197 0.848 9421 7.984 21.600 756.8 69.7
Média 2.0272 18604 0.2926 6.6995 45172 4.5365 684.4 59.41
Desvio 0.04362 0.04316 0.23398 2.45970 1.94883 591185 181.683 17.703
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Anexo E - Variaveis fisicas obtidas na temperatura de queima de 1000°C. (Minas CF, CR, PG, PT e PI)

AMOSTRA  RLQ (%) PF (%) Abs (%) CR (N) MRF (MPa)
CF1B1 5.501 3.505 5.724 662.3 55.5
CF1 B2 5.504 4.945 6.625 537.8 47.0
CF1 B3 5,517 5.229 6.449 226.5 20.1
CF2 B2 5.473 5,682 8.583 619.3 49.8
CR1 B3 2.720 2575 11.032 464.7 36.5
CR2 B2 4.085 2.666 8.810 596.7 48.2
CR2 B3 3.152 3.259 10.964 438.6 35.3
PG B1 3.545 2.093 10.179 575.3 42.8
PG B2 3.093 1.972 10.432 498.1 37.8
PG B3 2.232 1.988 13.460 478.4 34.3
PG B4 4.159 5.055 11.884 561.4 45.0
PT1 B4 2.966 2.975 10.656 468.2 36.9
PT2 B2 3.459 2.565 10.135 506.3 39.4

PI B1 2.012 1.997 14.113 343.7 24.0
PI B3 5.335 4.001 6.934 499.0 42.7
PI B4 3.750 4.735 11.938 608.7 475
Amplitude 3.505 3.710 8.389 435.8 35.4
Média 3.9064 3.4526 9.8699 505.31 40.18
Desvio 1.22611 0.49096 2.49924 108.912 9.245
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Anexo F — Variaveis fisicas obtidas na temperatura de queima de 1020°C. (Minas CF, CR, PG, PT e PI)

AMOSTRA  RLQ (%) PF (%) Abs (%) CR (N) MRF (MPa)
CF1B1 7.121 3.506 3.202 677.4 61.3
CF1B2 6.722 5.261 4.843 673.3 59.7
CF1B3 6.630 5.577 5.567 589.1 525
CF2 B2 6.854 5.650 5.423 766.8 69.8
CR1B3 5.579 2.752 5.572 602.4 51.2
CR2 B2 6.316 3.153 4.269 643.7 57.6
CR2 B3 5.031 3.644 7.218 566.0 47.3
PG B1 6.298 2.393 4.905 695.6 58.3
PG B2 5.942 2.138 5.183 681.1 56.7
PG B3 5.451 2.346 9.251 642.1 46.1
PG B4 5.674 5.642 9.374 593.3 50.3
PT1 B4 5.257 3.124 6.283 612.2 52.0
PT2 B3 6.192 2.952 4.972 606.8 50.9

PI B1 4.130 2.318 9.486 515.2 42.9
PI B3 6.988 4.256 3.897 715.3 64.1
PI B4 5.027 5.407 9.154 768.9 65.3
Amplitude 2.991 3.512 6.284 253.7 26.9
Média 5.9508 3.7574 6.1624 646.83 55.38
Desvio 0.84024 1.33480 2.07216 70.255 7.490
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Anexo G — Variaveis fisicas obtidas na temperatura de queima de 1040°C. (Minas CF, CR, PG, PT e PI)

AMOSTRA  RLQ (%) PF (%) Abs (%) CR (N) MRF (MPa)
CF1B1 7.969 3.480 1.421 727.2 67.0
CF1B2 7.497 5.227 3.147 766.4 69.3
CF1B3 7.451 5.626 4.014 609.7 56.1
CF2 B2 8.184 6.338 3.629 763.0 69.5
CR1B3 7.104 2.735 2.437 738.9 64.2
CR2 B2 7.491 3.052 1.798 743.2 67.4
CR2 B3 6.689 3.682 4.067 629.1 56.4
PG B1 8.195 2.454 1.758 751.0 66.3
PG B2 7.601 2.170 2.134 792.5 70.3
PG B3 7.974 2.247 4.057 7715 63.3
PG B4 6.916 5.280 7.096 669.4 59.7
PT1 B4 6.969 3.263 2.794 725.4 64.6
PT2 B3 7.743 2.980 2.252 635.1 57.3

PI B1 5.934 2.386 6.039 576.3 455
PI B2 8.078 4.455 1.959 752.8 68.2
PI B4 6.109 5.091 6.761 765.8 67.4
Amplitude 2.261 4.168 5.675 216.2 24.0
Média 7.3690 3.7791 3.4602 713.58 63.28
Desvio 0.70007 1.35970 1.80192 66.937 6.691
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Anexo H — Variaveis fisicas obtidas na temperatura de queima de 1060°C. (Minas CF, CR, PG, PT e PI)

AMOSTRA  RLQ (%) PF (%) Abs (%) CR (N) MRF (MPa)
CF1B1 8.167 3.733 0.202 760.9 70.6
CF1B2 8.231 5.334 1.641 738.7 69.0
CF1B3 8.047 5.366 2.001 643.7 60.8
CF2 B2 8.885 6.179 2.195 775.8 65.8
CR1B3 7.202 2.776 0.360 745.6 64.2
CR2 B2 7.115 3.115 0.210 744.1 54.8
CR2 B3 7.619 3.942 1.811 706.0 65.8
PG B1 8.675 2.582 0.154 786.3 69.3
PG B2 7.785 2.261 0.138 926.6 82.2
PG B3 9.527 2.162 0.229 929.3 79.6
PG B4 8.043 5.605 4.475 723.0 66.8
PT1 B4 7.556 3.287 0.581 818.3 73.0
PT2 B3 8.275 3.033 0.741 720.4 65.3

PI B1 7.012 2.505 3.976 598.1 49.3
PI B3 8.585 4.213 0.927 739.4 68.7
PI B4 7.087 5.507 4.890 785.4 69.0
Amplitude 2515 4.017 4.752 331.2 32.9
Média 7.9882 3.8500 15332 758.85 67.14
Desvio 0.71600 1.35089 1.61216 84.975 8.037
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Anexo | — Variaveis fisicas obtidas na temperatura de queima de 1020°C. (Minas CF, CR, PG, PT, Pl e
TU)

AMOSTRA DP  DAS RLS RLQ PF(%) ABS CR(N) MRF
(g/cm®) (glem®) (%) (%) (%) (MPa)

CF1B1 2.058 1.985 0.381 7.121 3.506 3.202 677.4 61.3
CF1 B2 2.006 1.863 0.668 6.722 5.261 4.843 673.3 59.7
CF1B3 1.973 1.848 0.794 6.630 5.577 5.567 589.1 52.5
CF2 B1 2.008 1.867 0.500 2.246 7.598  13.863  428.0 33.6
CF2 B2 2.013 1.846 0.851 6.854 5.650 5.423 766.8 69.8
CR1 B3 2.076 1.887 0.094 5.579 2.752 5.572 602.4 51.2
CR1 B4 2.119 1.935 0.136 1.398 3.993 12527 4459 34.8
CR2 B2 2.088 1.897 0.279 6.316 3.153 4.269 643.7 57.6
CR2 B3 2.073 1.897 0.207 5.031 3.644 7.218 566.0 47.3
PG Bl 2.022 1.845 0.173 6.298 2.393 4.905 695.6 58.3
PG B2 2.044 1.853 0.159 5.942 2.138 5.183 681.1 56.7
PG B3 1.928 1.751 0.118 5.451 2.346 9.251 642.1 46.1
PG B4 1.991 1.823 0.344 5.674 5.642 9.374 593.3 50.3
PT1B4 2.052 1.893 0.359 5.257 3.124 6.283 612.2 52.0
PT2 B3 2.005 1.850 0.275 6.192 2.952 4.972 606.8 50.9
Pl B1 1.963 1.800 0.056 4.130 2.318 9.486 515.2 42.9
Pl B3 2.003 1.871 0.548 6.988 4.256 3.897 715.3 64.1
Pl B4 1.999 1.850 0.317 5.027 5.407 9.154 768.9 65.3
TU B2 2.051 1.906 0.118 1.724 5.742 15129  478.2 35.6
TU B3 1.984 1.816 0.082 0.806 6.041 18.718 328.1 22.9

Amplitude  0.191 0.234 0.795 6.315 5460 15516 44038 46.9
Média 2.0228 1.8642 0.3230 5.0693 4.1747 7.9418 601.47 50.65
Desvio 0.04681 0.04992 0.23783 1.97134 1.57618 4.22980 114.976 12.003
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Anexo J — Variaveis fisicas obtidas na temperatura de queima de 1040°C. (Minas CF, CR, PG, PT, Pl e
TU)

AMOSTRA DP  DAS RLS RLQ PF(%) Abs CR(N) MRF
(g/cm®) (g/lem®) (%) (%) (%) (MPa)

CF1B1 2.063 1.896 0.357 7.969 3.480 1.421 727.2 67.0
CF1B2 2.018 1.873 0.674 7.497 5.227 3.147 766.4 69.3
CF1B3 1.981 1.857 0.825 7.451 5.626 4.014 609.7 56.1
CF2 B1 1.985 1.849 0.501 3.511 7.558 12135 478.6 37.4
CF2 B2 2.008 1.852 0.928 8.184 6.338 3.629 763.0 69.5
CR1B3 2.075 1.885 0.098 7.104 2.735 2.437 738.9 64.2
CR1 B4 2.114 1.930 0.138 2.974 4.045 9.689 575.4 47.1
CR2 B2 2.083 1.892 0.341 7.491 3.052 1.798 743.2 67.4
CR2 B3 2.076 1.898 0.209 6.689 3.682 4.067 629.1 56.4
PG B1 2.019 1.839 0.114 8.195 2.454 1.758 751.0 66.3
PG B2 2.030 1.854 0.136 7.601 2.170 2.134 798.5 70.3
PG B3 1.951 1.781 0.094 7.974 2.247 4.057 771.5 63.3
PG B4 2.006 1.813 0.360 6.916 5.280 7.096 669.4 59.7
PT1 B4 2.046 1.887 0.349 6.969 3.263 2.794 725.4 64.6
PT2 B3 2.006 1.848 0.267 7.743 2.980 2.252 635.1 57.3
Pl B1 1.967 1.800 0.062 5.934 2.386 6.039 576.3 45.5
Pl B3 2.003 1.870 0.514 8.078 4.455 1.959 752.8 68.2
Pl B4 1.998 1.843 0.317 6.109 5.091 6.761 765.8 67.4
TU B2 2.051 1.875 0.098 3.487 5.839 12.025 558.8 43.5
TU B3 1.992 1.818 0.126 1.901 6.194 16.765  380.2 27.3

Amplitude 0.163 0.149 0.866 6.294 5.388 15.344  418.3 43.0
Média 2.0236 1.8580 0.3254 6.4889 42051 5.2989 670.82 58.39
Desvio 0.04274 0.03646 0.25157 1.93347 1.83622 4.26439 110.377 11.944
Padrdo




143

Anexo K — Variaveis fisicas obtidas na temperatura de queima de 1060°C. (Minas CF, CR, PG, PT, Pl e
TU)

AMOSTRA DP  DAS RLS RLQ PF(%) Abs CR(N) MRF
(g/cm®) (g/cm®) (%) (%) (%) (MPa)

CF1B1 2.065 1.910 0.419 8.167 3.733 0.202 760.9 70.6
CF1 B2 2.029 1.881 0.658 8.231 5.334 1.641 738.7 69.0
CF1B3 2.018 1.879 0.753 8.047 5.366 2.001 643.7 60.8
CF2 B1 2.018 1.879 0.508 5.024 7.720 7.531 556.4 46.5
CF2 B2 2.013 1.861 0.886 8.885 6.179 2.195 775.8 65.8
CR1 B3 2.082 1.890 0.086 7.202 2.776 0.360 745.6 64.2
CR1 B4 2.126 1.944 0.170 6.131 4.093 2.689 764.3 69.3
CR2 B2 2.086 1.896 0.287 7.115 3.115 0.210 744.1 54.8
CR2 B3 2.083 1.909 0.219 7.619 3.942 1.811 706.0 65.8
PG Bl 2.022 1.848 0.148 8.675 2.582 0.154 786.3 69.3
PG B2 2.040 1.855 0.146 7.785 2.261 0.138 926.6 82.2
PG B3 1.960 1.786 0.122 9.527 2.162 0.229 929.3 79.6
PG B4 2.005 1.836 0.342 8.043 5.605 4.475 723.0 66.8
PT1 B4 2.047 1.895 0.359 7.556 3.287 0.581 818.3 73.0
PT2 B3 2.006 1.853 0.283 8.275 3.033 0.741 720.4 65.3
Pl B1 1.965 1.802 0.042 7.012 2.505 3.976 598.1 49.3
Pl B3 2.009 1.865 0.482 8.585 4.213 0.927 739.4 68.7
Pl B4 2.007 1.851 0.328 7.087 5.507 4.890 785.4 69.0
TU B2 2.047 1.873 0.110 6.162 5.790 5.814 724.5 60.2
TU B3 1.984 1.819 0.082 2.941 6.161 14410 456.5 33.6

Amplitude  0.166 0.158 0.844 6.586 5.558 14272 4728 48.6
Média 2.0306 1.8666 0.3215 7.4035 4.2682 2.7488 732.17 64.19
Desvio 0.04219 0.03788 0.23648 1.48494 1.58971 3.48596 109.468 7.995
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