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RESUMO

Com o advento da crise hidrica nos ultimos anos, houve o aumento na busca e
aplicacdo de metodologias de tratamento de aguas e efluentes. Destacando-se o
tratamento de efluentes, o mesmo tem por objetivo adequar a agua impropria para
reuso ou para que possa ser disposta me um corpo hidrico, mas que néo interfira de
forma significativa a sua qualidade. A indastria téxtil tem uma consideravel importancia
socioecondémica no Brasil, tendo em vista o seu potencial econémico, porém este tipo
de empreendimento acaba gerando um efluente, que necessita da ado¢do de um
processo de tratamento adequado antes da sua disposicao final ambientalmente
adequada. O processo de adsorcdo vem sendo bastante aplicado no tratamento de
efluentes téxteis devido a sua eficiéncia, facilidade de manuseio, disponibilidade de
manuseio, bem como o0 seu elevado custo beneficio. Vinculado a isto, esta o
desenvolvimento de metodologias de otimizacdo por meio de modelagem de ensaios
como a aplicacdo de redes neurais artificiais. Para tanto, o presente trabalho teve
como objetivo desenvolver e aplicar redes neurais artificiais na modelagem
matematica do processo de adsor¢cdo de corantes téxteis presentes em aguas
residuérias, usando a fibra de sisal como adsorvente. A modelagem desse processo
visa a simulacdo do experimento real, de modo corrobore na otimizacdo do mesmo.
Dessa forma, o modelo desenvolvido conseguiu aprimorar os resultados simulados
aproximando-os dos dados reais, reproduzindo métricas de desempenho satisfatérias
para ambas as saidas finais do processo (remoc¢ao e quantidade de corante removida
por unidade de massa de adsorvente), atingindo um coeficiente de determinacao de
0,57 e 0,85, respectivamente. Os erros absoluto e quadratico médio, foram de 11% e
2%, respectivamente para a saida remocao e para a quantidade de corante removida
por unidade de massa de adsorvente, foi de 6% para o erro absoluto e de 0,7% o erro
quadratico médio. Enfatizando assim, a viabilidade da aplicagdo de redes neurais

artificiais na simulagéo de processos experimentais de adsorgéao.

Palavras-Chave: Modelagem Matematica; Modelagem Empirica; Redes Neurais
Artificiais; Adsorgdo; Tratamento de Aguas Residuarias.



ABSTRACT

With the advent of the water crisis in recent years, there has been an increase in the
search and application of methodologies for the treatment of water and effluents.
Emphasizing the treatment of effluents, it aims to adapt the inappropriate water for
reuse or so that it can be disposed of in a water body, but that does not significantly
interfere with its quality. The textile industry has considerable socioeconomic
importance in Brazil, given its economic potential, but this type of enterprise ends up
generating an effluent, which requires the adoption of an adequate treatment process
before its environmentally adequate final disposal. The adsorption process has been
widely applied in the treatment of textile effluents due to its efficiency, ease of handling,
availability of handling, as well as its high cost benefit. Linked to this is the development
of optimization methodologies through testing modeling such as the application of
artificial neural networks. Therefore, the present work aimed to develop and apply
artificial neural networks in the mathematical modeling of the adsorption process of
textile dyes present in wastewater, using sisal fiber as an adsorbent. The modeling of
this process aims at simulating the real experiment, in order to corroborate its
optimization. In this way, the developed model was able to improve the simulated
results by approaching them to the real data, reproducing satisfactory performance
metrics for both final process outputs (removal and amount of dye removed per unit
mass of adsorbent), reaching a coefficient of determination of 0.57 and 0.85,
respectively. The absolute and root-mean-square errors were 11% and 2%,
respectively for the removal output and for the amount of dye removed per unit of
adsorbent mass, it was 6% for the absolute error and 0.7% for the error mean
quadratic. Thus, emphasizing the feasibility of applying artificial neural networks in the
simulation of experimental adsorption processes.

Keywords: Mathematical Modeling; Empirical Modeling; Artificial Neural Networks;
Adsorption; Wastewater Treatment.
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1 INTRODUCAO

A industria téxtil tem uma consideravel importancia socioeconémica no Brasil,
pois esta presente no pais desde meados do inicio do processo de industrializa¢ao se
tornando, em algumas regides do pais, até os dias atuais, a principal fonte de renda
(RIBEIRO, 2020).

No Brasil, contribui de forma relevante para a geracdo de economia e de

emprego como destaca RIBEIRO (2020) em seu trabalho:

O setor se encontra no segundo lugar como maior empregador da Industria
de Transformacéo, perdendo apenas para o ramo alimenticio e de bebidas
(juntos), isso representa 16,7% dos empregos e em termos de faturamento,
€ equivalente a 5,7% do faturamento da Industria de Transformagéo. O Brasil
possui varios polos industriais espalhados, o nicleo paulistano-mineiro é o
grande circuito de malharia nacional, em Santa Catarina fica o0 segundo maior
polo téxtil do Brasil e na regido Nordeste se destaca os estados do Ceara que
abriga mais de 2 mil empresas e emprega cerca de 100 mil funcionarios.
(RIBEIRO, 2020, p 3).

A industria téxtil gera um efluente que causa efeitos desfavoraveis aos
ecossistemas aquaticos quando langcados sem nenhum tipo de tratamento adequado.
Isso ocorre devido a este tipo de industria utilizar varios produtos quimicos durante
seu processo produtivo, como os corantes. Tiwari et al., (2015), descreve como 0s
corantes podem afetar o corpo aquatico, quando lancados sem a aplicacdo de

tratamento:

fons de corantes dispersos nas correntes de agua refletem a radiagdo solar
ou dispersao nos corpos d'agua. A radiagdo solar ndo pode penetrar além da
zona litoranea e, portanto, a zona de aguas profundas (isto é, zona afética)
desenvolve condi¢do anaerobica. (Tiwari et al., 2015, p 1).

Esse tipo de contaminacdo na agua ou no solo € um sinal visivel e evidencia
caracteristicas de poluicdo. Ainda cabe destacar que os corantes sdo usados em
diversos tipos de industrias aléem da téxtil, tais como: papel, borracha, plastico,
industrias de drogas e cosméticos, tintas, tintas de impressao, arte e artesanato,
couro, alimentos, entre outros. (MARKANDEYA, 2020).

Os efluentes gerados a partir desses processos, necessitam de maiores
cuidados pois, mesmo realizando a aplicacdo de tratamentos (pré, primarios e
secundarios) ainda podem conter corantes em sua composi¢cdo que ndo podem ser

removidos pelos métodos tradicionais (TOPARE, 2021).
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Adegoke (2022) afirma que o processo de adsorcao continua sendo a técnica
mais atraente devido a sua maior eficiéncia, facilidade de manuseio, disponibilidade
de adsorventes e custo-beneficio. Atrelado ao desenvolvimento dos estudos de
adsorcdo também estdo sendo desenvolvidas as metodologias de otimizagdo por
meio de modelagem de ensaios.

E possivel evidenciar isso, ao citar o exemplo de Farias (2020), que utilizou a
fibra de sisal no processo de adsorgao de efluentes téxteis. Onde o material foi colhido
a partir de um processo de selecdo manual, lavado e posteriormente submetido a
secagem.

Uma metodologia que se mostra crescente para auxiliar na otimizacao destes
experimentos, é a aplicagcdo de Redes Neurais Artificiais (RNA). Este tipo de
metodologia vem sendo utilizada como, por exemplo, para a previsdo da capacidade
de adsorcao e esta sendo adotada por diversos cientistas (ADEGOKE et al, 2022).

A exemplo disso, o estudo realizado por Adegoke (2022), onde o mesmo
utilizou adsorgdo para remocgdo de corante em efluentes téxteis e atrelado a isto
aplicou a metodologia de redes neurais artificiais com o intuito de verificar a eficiéncia
do seu estudo. Ele aplicou uma rede neural de propagacdo feedforward e
backpropagation para prever a absor¢ao do corante Rodamina B em vagem de manga
e chegou a conclusdo que essas metodologias se mostraram eficientes e eficazes
quando utilizadas de forma associada.

Reforcando a tese de que a aplicacdo de RNA para modelagem matemética de
processos de adsorcdo, se mostram eficientes e auxiliam na otimizacdo do processo,
tendo em vista, que a maioria destes, tem por intuito prever o resultado final do
processo e dessa forma, aumentando o interesse dessa pesquisa envolvendo a

referida tematica.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Desenvolver e aplicar RNA na modelagem matematica do processo de
adsorcado de corantes téxteis presentes em aguas residuérias, usando a fibra de sisal

como adsorvente.

2.20bjetivos especificos

e Construir codigos computacionais na linguagem Python que implementem
diversas arquiteturas de RNA.

e Avaliar o uso de diferentes func¢des de ativacdo na modelagem dos dados.

e Avaliar as métricas de desempenho da RNA desenvolvida.

e Comparar os modelos desenvolvidos.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Efluentes téxteis

Os efluentes téxteis sdo subprodutos gerados a partir do processo produtivo da
industria e os corantes fabricados, em sua grande maioria, séo destinados a indUstria
téxtil, em seguida vém as indlstrias de artesanatos de couro e de papel, industria
alimenticia, cosméticos, tintas e plasticos. Essa industria € muito importante para
economia, porém, nesse processo sao geradas grandes quantidades de efluente que
se nao tratados adequadamente provocam sérios danos ao meio ambiente (JORGE
et al., 2015)

As industrias téxteis, no processo de producdo, geram grandes quantidade de
efluentes contaminados com corante. Os processos de tinturaria e lavagem sao o0s
principais poluidores da agua, produzem de 45 a 65 litros de efluente por quilograma
de tecido processado (CARDOSO, 2012).

O aumento da demanda por recursos hidricos fez com que crescesse a
preocupacdo acerca do lancamento de efluente téxtil, que utiliza uma grande
quantidade de agua durante a producéo, quando lancado sem tratamento contamina
as aguas e desequilibra o meio aquéatico. Esse tipo de contaminag¢do também causa
problemas a saulde, pois alguns corantes sintéticos sao téxicos podendo ser
carcinogénicos (LACERDA, 2017).

A composicao média dos efluentes téxteis é dada por:

Tabela 1- Composicdo média dos efluentes téxteis versus valores permitidos

Concentracéo (mg/L)

Composto Concentracao média (mg/L) CONAMA n° 357/2005 e n°
397/2008
Solidos Totais Entre 1000 e 1600 500
DBO Entre 200 e 600 Até 3
pH Alcalino Neutro
Alcalinidade total Entre 300 e 900 250

Fonte: CARDOSO, 2012 (Adaptado pelo autor)
Verifica-se que esses valores sao maiores do que os valores apresentados pela

resolugcdo CONAMA n° 357/2005 e n° 397/2008, para aguas doces.
Os efluentes possuem uma concentragcdo que varia de 10 a 200 mg/L

dependendo do tipo de corante e fibra usada. A presenca dessa substancia na agua
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reduz a entrada da luz no corpo aquatico, isso acaba interferindo os processos de

fotossintese, além de causar um impacto visual (CARDOSO, 2012).

3.2Metodologias de tratamento de efluentes

Existem muitos procedimentos que podem ser usados no tratamento de agua
contaminada por corante, como por exemplo, a coagulagao e floculagéo, ozonizacéao,
decomposicao oxidativa usando processo Fenton, degradacao eletroquimica, filtragéo
por membranas, foto-decomposicdo catalitica com uso de Oxido de titdnio como

catalisador e adsor¢cédo em carvao ativado (BARKA et al., 2008).

3.2.1 Adsorcgéo

Segundo Topare (2021) o processo de adsorcdo envolve simplesmente a
concentracdo de um material (adsorbato) da solucao gasosa/aquosa para a superficie
externa de um adsorvente. Cabe destacar que a adsorgéo é considerada como a Unica
abordagem alternativa que fornece solucfes mais limpas e ambientes mais enxutos
em comparag¢ao com outros métodos que ndo sao apenas caro, mas também dificil
de operar e menos eficiente.

O carvao ativado € o adsorvente mais utilizado na remocao de corantes de
efluentes devido sua elevada area superficial. Entretanto, a utilizacdo dessa matéria
na remocao de corantes ainda € muito cara, iSso torna inviavel a aplicacdo no
tratamento de efluentes téxteis. Contudo, tem aumentado o interesse na busca por
novos adsorventes alternativos de baixo custo, que apresentam capacidade de
adsorcdo semelhante a do carvéo ativo (CARDOSO, 2012).

O Brasil possui um grande potencial agricola, onde sdo produzidas grandes
quantidades de residuos que, na maioria das vezes sao descartados. Nesse contexto,
aliando-se a necessidade de reduzir custos com adsorventes comerciais ha uma
grande vantagem em se utilizar residuos de origem vegetal como biossorventes para
a remocéao de corantes dos efluentes industriais (BARCELLOS et al., 2009).

Para a otimizacdo do processo de adsorcao, diversas metodologias para
modelagem dos ensaios séo aplicadas, visando a minimizacdo de possiveis erros,
principalmente quando um numero relativamente reduzido de experimentos é

realizado para avaliacdo de um maior numero de variaveis (BARCELLOS et al., 2009).
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Uma dessas metodologias que vem em crescente aplicacdo sdo as Redes Neurais
Artificiais (RNA) (BAXTER et al., 2002; DUTTA et al., 2010).

3.3Modelagem matematica

O inicio dos estudos sobre inteligéncia artificial (IA) surgiu por volta da década
de 50, com o intuito aperfeicoar o desenvolvimento de tarefas complexas a partir da
aplicacéo de algoritmos eficientes. Nilsson (2009), descreve IA como um conjunto de
técnicas para a construcdo de maquinas inteligentes, capazes de resolver problemas
gue requerem inteligéncia humana.

A inteligéncia artificial vem sendo bastante aplicada em processos que
envolvem a utilizagdo modelagem empirica, principalmente por meio da aprendizagem
de maquina, quem tem por intuito auxiliar na criacdo de um modelo que possa simular
uma dada situacdo ou um experimento real. Freitas (2008) define modelo como “uma
descricéo de um processo (comportamento) real ou ndo que se pretende trabalhar por
meio de rela¢cdes matematicas ou logicas”.

Dessa forma, ao modelarmos um processo/experimento, estamos

desenvolvendo um modelo que possa simular/descrever seu comportamento real.

3.4Rede Neural Artificial (RNA)

As RNAs estéo sendo frequentemente utilizadas para o desenlace de diversos
problemas considerados complexos, em que o comportamento das variaveis
existentes, ndo é exatamente conhecido. Tem como principal caracteristica, a aptidao
de aprender por meio de exemplos e de generalizar a informacao aprendida, gerando
um modelo ndo-linear, tornando sua aplicacdo na analise espacial bastante eficiente
(SPORL et al., 2011).

SPORL et al. (2011) define RNAs como “algoritmos computacionais que
apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos
inteligentes tentando emular em maquinas o funcionamento do cérebro humano,
mesmo que de maneira simplificada”.

Este sistema se assemelha ao cérebro humano, o qual funciona como uma
grande e complexa rede neural que recebe informag6es continuas e assim toma

decisfes. Estas informacgdes sao transmitidas pelos neurénios por meio das sinapses
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as quais sao unidades estruturais e funcionais elementares (HAYKIN, 2001; BRAGA
et al. 2000).

O modelo de um neurodnio artificial (Ver Fig. 1) utilizado para o desenvolvimento
de RNA consiste de conexdes chamadas sinapses, cada uma contendo seu peso wkj.
Esses pesos sdo multiplicados pelos valores de entrada correspondentes aos dados
experimentais (xj) os quais quando somados, formam a juncdo aditiva (Z). Apés isso,
uma funcao de ativacao ou funcao restritiva (¢) é aplicada, buscando limitar o intervalo
permissivel do sinal de saida (yk) (HAYKIN, 2001; ELSHEIKH et al., 2019). Ainda na
juncao aditiva, pode ocorrer a insercao de um bias externo bk, o qual é responsavel
pelo aumento ou diminuicdo da entrada liquida da funcdo de ativagdo, interferindo
diretamente no valor de saida (HAYKIN, 2001).

Figura 1 — Esquema de um neurdnio artificial

Funcéo de ativagao

: Saida
(2 —> (p(') — 1}

Juncgéo
aditiva

Xin =—{ Wiy |
| ‘.Pesos
sinapticos
Fonte: ELSHEIKH et al. (2019) (Adaptado pelo autor)

A arquitetura de uma rede neural esta diretamente relacionada com o algoritmo
de aprendizagem utilizado para treinar a rede. Portanto, é importante que a estrutura
da rede seja definida levando em consideracdo o objetivo da modelagem (HAYKIN,
2001; SILVA et al., 2010). Haykin (2001) classifica os trés tipos de estruturas como:

e Feedfoward de Unica camada: consiste de uma rede simples, com uma
camada de entrada de n0s e uma camada de saida de neurbnios, sendo
estritamente do tipo alimentada adiante. Este tipo de estrutura é comumente

empregada em problemas de classificacdo de padrdes e filtragem.

e Feedfoward de multiplas camadas: consiste de uma rede com uma ou mais

camadas ocultas, cujos nés computacionais sdo chamados de neurbnios
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ocultos, os quais tém como funcao tornar a rede capaz extrair estatisticas de
ordem elevada. Essa estrutura é bastante utilizada na otimizacao e controle de

processos e na robotica.

Realimentada: esta estrutura se distingue das demais por possuir pelo menos
um laco de realimentac&o, podendo ser de camada Unica, tendo cada neurénio
alimentando o seu sinal de saida de volta para as entradas de todos os outros

neurdnios.

Para que uma RNA atenda o seu objetivo, ela deve ser submetida a um

treinamento que envolve a alimentacéo da rede com um conjunto de dados de entrada

e saida, previamente conhecidos, até que a rede possa produzir por ela mesma 0s
dados de saida apropriados (BAUGHMAN, LIU, 1995). Simpson (1990) classifica o
treinamento de um RNA em dois grupos:

Treinamento supervisionado: o sistema é alimentado e controlado por um
agente externo que ira incorporar informacdes necessarias, de entrada e saida,
para que 0s pesos e limiares sejam ajustados pelo algoritmo de aprendizagem.
Esse tipo de treinamento permite a correcao dos erros na aprendizagem;

Treinamento ndo supervisionado: o controle do processo de aprendizado é
realizado pela prépria rede, a qual desenvolve seu préprio modelo sem a adi¢éo

de novas informacdes.
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4 METODOLOGIA

4.10rigem dos dados experimentais

A base de dados utilizadas neste trabalho foram provenientes de uma pesquisa
desenvolvida no Grupo de Pesquisas em Processos Oxidativos Avancados e
Adsorcdo (GPPOAA) do Departamento de Engenharia Sanitaria e Ambiental
(DESA/UEPB).

Farias (2020) usou como adsorvente a fibra de sisal para adsorver corante
téxtil, neste trabalho, foi usado o adsorvente na forma in natura e apés a ativagédo
quimica e alcalina, usando solu¢gées HCl e NaOH 0,1 mol.Lt. Para esse estudo, foi
utilizado o banco de dados gerado por Farias (2020) referente ao seu experimento

realizado in natura.

4.2 Andlise preliminar e divisdo dos dados

Em todo o processo de modelagem, a familiaridade com os dados disponiveis
€ de maxima importancia. Portanto, para realizar o treinamento da rede neural e
avaliar seu desempenho o banco de dados foi dividido em dois subconjuntos.

Foi utilizado um conjunto de 70% das amostras para treinamento da rede e 30%
para a verificacdo do modelo, posteriormente houve a variacéo de 70% para 60% das
amostras para treinamento da rede e consequentemente de 30% para 40% voltadas
para a verificagdo do modelo.

4.3Determinacéo das variaveis de entrada

As variaveis utilizadas como dados de entrada para a RNA foram a massa de
adsorvente, concentracéo da solucéo de corante, pH da solucéo, tempo de contato e
agitacdo, estes foram definidos como variaveis independentes na investigacdo sobre
o efeito gerado nas variaveis quantidade de corante removida por unidade de massa

de adsorvente gt (mg.g?) e eficiéncia na Remocéao (%).

4.4Criacao da rede neural artificial

Na criacdo da rede, foi considerada uma arquitetura do tipo Feedfoward

multiplas camadas. As variaveis massa de adsorvente, concentracao do soluto, pH da
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solucéo, tempo de contato e agitacdo serdo a camada de entrada, enquanto que a
guantidade de corante removida por unidade de massa de adsorvente e eficiéncia de
remocao serdo as informagfes da camada de saida.

Com relagéo a camada intermediaria, foram consideradas duas situagfes, uma
rede composta por apenas uma camada intermediaria, e outra com duas camadas
intermediarias (ver Figura 3). Nessas camadas intermediarias foram alternadas a
guantidades de neurdnios presentes entre 20, 40 e 80 neurGnios, 0 mesmo ocorreu
na RNA com duas camadas.

Outro componente importante do neurénio artificial é a sua Fungéo de Ativacao
ou Transferéncia. Ela tem por objetivo limitar a amplitude valida do sinal de saida do
neurdnio a um valor finito. Normalmente, esta amplitude normalizada se encontra em
um intervalo fechado unitario [0, 1] ou, em alguns casos, [-1, 1]. Iremos investigar a
influéncia da escolha de diferentes funcdes de ativacao.

Neste trabalho aconteceu a variacdo entre a funcéo sigmoide (SIG) e a unidade
linear retificada (ReLU). A funcdo SIG é bastante utilizada, possui intervalo de
variacao entre [0 ,1] e utiliza a Equacéo I.

1 ~
£) = — Equacéo (1)

A funcéo ReLU, assim como a SIG, também é bastante utilizada, possui intervalo
de variacdo entre [0, 00) e utiliza a Equacéo Il.

f(x) = max (0, x) Equagéo (II)

4 5Treinamento da rede neural artificial

Para treinamento e teste da rede, o conjunto de dados foi dividido em
subconjuntos com diferentes percentuais de dados usados para treinamento e teste
(ver item 4.2). Foi elaborado um planejamento para identificar a combinacdo que
melhor representa a saida da rede, onde foram testados varios parametros em
diferentes condi¢cdes com uma taxa de aprendizagem adaptativa que mantém a taxa
de aprendizado constante para 0,001 (ver item 4.7).

A separacao dos dados de treinamento e teste ocorre de maneira aleatéria no
programa Python e assim, o treinamento envolveu todos 0s parametros mencionados
e objetivou encontrar o melhor modelo neural que descreva de forma eficiente o

processo de tratamento de corantes por adsor¢cao com fibra de sisal.
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4 6Bibliotecas e estrutura da rede neural

No algoritmo foram utilizadas bibliotecas com o intuito de auxiliar na
manipulagcéo, organizacdo e modelagem dos dados. Na Figura 2, pode-se observar
quais bibliotecas foram utilizadas.

Figura 2 - Bibliotecas utilizadas

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Tue Jul 5 @83:43:21 2822
@author: Marizabel
pandas pd
numpy np
sklearn.preprocessing MinMaxScaler
sklearn.model_selection train_test_split
sklearn.metrics r2_score
sklearn.metrics mean_absolute_error
sklearn.metrics mean_squared_error
sklearn.neural_network MLPRegressor

matplotlib.pyplot plt

Na Figura 2, traz as bibliotecas utilizadas onde, a pandas auxilia na importacao
e leitura do banco de dados, a numpy para operacdes matematicas, a matplotlib para
geracao de graficos e a scikit-learn tem o intuito de realizar a predicdo dos dados a
partir do algoritmo de aprendizado supervisionado MLP Regressor, que aplica
regressdo de multicamadas, bem como observar as métricas de desempenho.

A partir da implementagé&o destas bibliotecas, desenvolveu-se a RNA, de modo
a encontrar o melhor desempenho relacionando os dados simulados com o banco de
dados original. Fixando 5 neurdnios de entrada e dois de saida, realizou-se varios

treinamentos alternando outros componentes das estruturas (Figuras 3a e 3b).
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Figura 3 - Esboco das arquiteturas das redes neurais desenvolvidas
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Nas Figuras 3a e 3b, pode-se identificar as camadas bem definidas (entrada,
intermediaria e de saida). Destaca-se que as arquiteturas apresentam diferentes
guantidades de camadas ocultas, a Figura 3a apresenta uma camada intermediaria
enquanto a Figura 3b apresenta duas camadas.

Para melhor compreensdo do funcionamento da RNA, a Figura 4 traz um

fluxograma do funcionamento da rede.
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Figura 4 — Fluxograma do funcionamento da rede neural
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A Figura 4, fornece, de forma simploria, uma andlise visual de como o algoritmo

desenvolvido funciona.

4.7Pré-processamento

O pré-processamento do banco de dados teve por finalidade retirar as colunas
gue ndo eram essenciais para o funcionamento da RNA, bem como a verificacdo da
estrutura dos dados e assim realizar a normalizacédo destes.

A metodologia de normalizagéo utilizada foi a MinMaxScaler da scikit-learn, que
dimensionou o banco de dados entre zero (0) e um (1) utilizando a Equagéo (ll1).

x — min (x) Equacao (Il

x= max(x) — min (x)

Segundo a biblioteca desta ferramenta, ela proporciona robustez para desvios

padrdao muito pequenos de recursos e preservacdo de entradas zero em dados
esparsos.

4.8Planejamento

Foi realizado o planejamento computacional realizando combinag¢des entre os
parametros variaveis e significativos dentro do algoritmo, tais como: quantidade de
camadas (1 e 2), quantidade de neurdnios (20, 40 e 80), numero de épocas (2000,
4000 e 8000), funcéo de ativacéo (SIG e ReLU) e a porcentagem de teste dos dados
(30% e 40%). Foram formados dois blocos experimentais, no primeiro fixou em uma
camada e variando os demais parametros e no segundo todos os parametros foram

variando.
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Tabela 2 — Sintese do planejamento

Planejamento 1 (P1) Planejamento 2 (P2)
Camadas 1 Camadas 2
Func. Ativacao sigmoide e relu Func. Ativacao sigmoide e relu
Epocas 2000, 4000 e 8000 Epocas 2000, 4000 e 8000
Validacéao (%) 30% e 40% Validacéao (%) 30% e 40%
Neurénios 20,40 e 80 Neurénios 20,40 e 80
Total 36 Total 108

Cabe salientar que todos os experimentos foram realizados com 10 repeticdes
cada, e assim armazenado alguns parametros estatisticos, como o coeficiente de
determinacdo (R? — observado tanto nos dados de teste, quanto com os dados de
treino, a fim de verificar quanto a generalizacdo da eficiéncia do modelo), o mean

absolute error (MAE) e o mean squared error (MSE), estes Ultimos apenas para teste.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Com o algoritmo finalizado, foi possivel aplicar os planejamentos experimentais
descritos anteriormente e acarretando assim, na verificacdo da funcionalidade e

aplicacédo da RNA neste estudo de caso.

5.1 Planejamento 1 (P1)

ApoOs o desenvolvimento do planejamento, que continha 36 combinacdes,
foram analisadas todas as métricas desejadas e foram geradas figuras para facilitar a
compreensao. Dessa forma, as figuras com o conjunto de cores: verde, laranja e em
alguns momentos, preto, representam as andlises para a saida remocao e o conjunto
de cores: azul, vermelho e em alguns momentos, amarelo representam as analises

para a saida qt.

5.1.1 Analise dainfluéncia das funcdes de ativacao

Foram aplicadas duas funcdes de ativacao diferentes, a SIG e a ReLU com o
intuito de observar qual oferecia um melhor desempenho diante de todas as
combinac¢des previstas para ambas as saidas (remocao e qt). Para tanto, foi analisado
como essas fungdes afetam o desempenho das métricas de desempenho (R? treino e
teste, mae e mse).

Figura 5 — Influéncia da funcéo de ativacéo no R? treino (ambas saidas)

a)

-
=
=

Coeficiente de determinacac

=
o
tn

=
o
=

=
o
o

=
o
=

=
p
o

=1
j}
=]

— 8G
Relu

b)

Coeficiente de determinacac

-
=
=

=
o
=]

=
o
o

=
w0
B

=
o
=]

=
o
=

—

— 8G
— Relu

=
o
@

=
o
o

0.0 25 50 75 10.0

N® de combinagdes

125 15.0 175 0.0 25 5.0 75 10.0

N® de combinagdes

125 150 175

A partir da Figura 5a — remocéo e Figura 5b - gt, € perceptivel que a funcdo de
ativacdo RelLU pode proporcionar um ajuste melhor aos dados de treino, alcangcando

valores muito proximos a 1, para ambas as saidas. A sigmoide (SIG), se mostrou
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instavel, e oferecendo um ajuste variando de 0,67 até 0,98 para remocao e se

mantendo acima de 0,85 para qt.

Coeficiente de determinacac

Figura 6 — Influéncia da funcéo de ativacdo no R? teste (ambas saidas)
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Na Figura 6a — remocgéo e Figura 6b - qt, ficou claro que ambas as funcdes

causaram oscila¢cdes, mas que a SIG obteve indices melhores que a RelLU, para

ambos os casos. Para a saida remocéo, o maior valor de R? teste foi de 0,56 e para

gt foi de 0,87. Em um primeiro momento, pode-se dizer que, a RNA se ajustou ao

banco de dados, mas se ajustando melhor para uma das saidas (qt).

Em seguida, pode-se analisar como essas fung¢des de ativagdo interferem nos

erros (absoluto e quadrético), a partir das Figuras 7 e 8 respectivamente.

Figura 7 — Influéncia da funcéo de ativacdo no MAE (ambas saidas)
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Na Figura 7a — remocéo e Figura 7b - qt, fica perceptivel que a fungéo SIG,

mais uma vez, se mostrou mais eficiente apesar das oscilagdes. Sendo, de 0,12 (12%)

para remocao (a) e de 0,06 (6%) para gt (a).
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Figura 8 — Influéncia da funcéo de ativacdo no MSE (ambas saidas)
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A Figura 8a — remocéao e Figura 8b - gt mostra que a funcao SIG desempenhou
um comportamento mais satisfatorio que a ReLU. Apresentando valores de 0,02 (2%)
para remocao (a) e 0,0065 (0,65%) para qt (b).

5.1.2 Andlise da influéncia da quantidade de épocas

Um outro parametro muito importante que deve ser observado, € influéncia da
guantidade de épocas, nas métricas de desempenho. Dessa forma, foram utilizadas
2000, 4000 e 8000 épocas.

Figura 9 — Influéncia da quantidade de épocas no R? treino (ambas saidas)
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Aqui, na Figura 9a — remocdo e Figura 9b - qt, fica claro que todas
apresentaram oscilagbes, mas que, em algum momento, apresentaram valores

préximos a 1 e comportamento semelhantes para ambas as saidas.



31

Figura 10 — Influéncia da quantidade de épocas no R? teste (ambas saidas)
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Ao realizar o teste da RNA, e ao analisarmos a influéncia da quantidade de
épocas no r?, percebe-se na Figura 10a — remocédo e Figura 10b - gt, que para a saida
remocao (a) 2000 épocas foram suficientes para alcancar um R? = 0,56, quando
utilizados 8000 épocas, obteve um comportamento semelhante, com R? = 0,52 assim
como 4000. Quando observamos para saida qt (b), quando utilizado 8000 épocas,
alcancamos um R? = 0,87 e as demais, em algum momento, também conseguiram
alcancar um R? superior a 0,80.

Figura 11 — Influéncia da quantidade de épocas no MAE (ambas saidas)
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Na Figura 11a — remocdao e Figura 11b - gqt, o desempenho para remocéao (a),
tanto 4000 épocas quanto 2000 proporcionaram um MAE = 0,12 (12%). Para gt (b) as
8000 épocas obtiveram desempenho superior as demais (MAE = 0,06), o mesmo

ocorreu para o MSE.
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Figura 12 — Influéncia da quantidade de épocas no MSE (ambas saidas)
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Na métrica MSE, Figura 12a — remocéo e Figura 12b - gt, o comportamento nao
foi diferente das andlises anteriores, onde, para remocao (a), as trés variacoes tiveram
um bom comportamento, alcangcando um MSE = 0,02 e para gt (b), ao aplicar 8000
épocas, obtivemos melhores resultados qt (b).

5.1.3 Analise da influéncia da porcentagem de teste

O banco de dados havia sido dividido em dados para treino e dados para teste,
os dados reservados para teste, nada mais sao do que os dados utilizados para validar
o modelo. Sendo assim, foram utilizadas porcentagens diferentes de subdivisédo do
banco de dados.

Figura 13 — Influéncia da porcentagem de teste no R? treino (ambas saidas)
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Com relacdo ao R? treino, Figura 13a — remocéo e Figura 13b - gt, pode-se

observar um comportamento similar entre as duas variagoes (30% e 40%).
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Figura 14 — Influéncia da porcentagem de teste no R? teste (ambas saidas)
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Na Figura 14a — remocao e Figura 14b - gt, estdo representados a variacdo do

coeficiente de determinacdo para os dados de teste para ambas as saidas, tem-se

uma oscilacdo comportamental durante o desenvolvimento do estudo o R?, podendo

observar picos altos e baixos. Na saida remocéo (a), o teste com 30% (0,52) obteve

melhor eficiéncia do que com 40% (0,47). Com um desempenho superior a este, para

a saida gt (b), o teste com 30% do banco de dados, se mostrou melhor, com r2 = 0,87.

Um comportamento semelhante, podemos observar no desenvolvimento do

MAE e MSE, onde o teste com 30% retornou resultados melhores que o teste com

40%, como mostram as Figuras 15 e 16, respectivamente.

Figura 15 — Influéncia da porcentagem de teste no MAE (ambas saidas)
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Figura 16 — Influéncia da porcentagem de teste no MSE (ambas saidas)
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Na unica camada oculta presente na RNA proposta no P1, foram variados a

quantidade de neurdnios e consequentemente, analisado a sua influéncia nas

métricas de desempenho. Desse modo, as Figuras 17 e 18 trazem o desempenho do

R? para treino e teste, respetivamente, de acordo com a quantidade de neur6nios

dispostos na camada oculta.

Figura 17 — Influéncia da quantidade de neur6nios no R? treino (ambas saidas)
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Figura 18 — Influéncia da quantidade de neurdnios no R? teste (ambas saidas)
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Com base nas Figuras 17 e 18, verificou-se um desempenho satisfatorio
guando a RNA foi executada com 40 e 80 neurdnios na camada oculta, sendo superior
ao comportamento observado com 20 neurdnios. Pode-se observar que para teste a
saida remocdo (Figura 17a) o R? > 0,50 e para qt (Figura 17b) R? > 0,80.

Comportamento similar, apresentou para o MAE e o MSE (figuras 19 e 20,
respectivamente), onde os resultados obtidos quando utilizamos a RNA com 80 e 40
neurdnios na camada oculta, os resultados séo satisfatérios mas a com 80 neuronios
se sobressai.

Figura 19 — Influéncia da quantidade de neurénios no MAE (ambas saidas)
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Figura 20 — Influéncia da quantidade de neurdnios no MSE (ambas saidas)
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Finalizada a analise do P1, é possivel concluir que, a RNA desenvolvida péde
se ajustar aos valores reais, mesmo que, para a saida gt tenha desempenhado um
ajuste melhor do que para a saida remocéo.

De forma resumida, a Tabela 3, destacam as combinacdes que obtiveram
melhor desempenho de acordo com as meétricas analisadas (Tabela 4).

Tabela 3 — Combinacdo com melhor desempenho

Ordem Neurdnios Epocas Funcéo — Atv. Validacéo
1 40 2000 SIG 30%
2 80 8000 SIG 30%
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Tabela 4 — Valores das métricas de desempenho da melhor combinacao

Remocao qt
Ordem
rtreino  r?teste MAE MSE rZtreino  r?teste MAE MSE
1 0,7437 0,5674 0,1486 0,0460 0,8794 0,8073 0,0736 0,0091
2 0,6838 0,5258 0,1285 0,0245 0,8720 0,8732 0,0626 0,0065

5.2 Planejamento 2 (P2)

Para o segundo planejamento, foi adicionado mais uma camada oculta, ou seja,
diferentemente do P1 onde, este continha apenas uma Unica camada oculta, para o
P2 foram configuradas duas camadas ocultas variando a quantidade de neurénios em
cada. Além de haver a variacdo na quantidade de neur6nios nas camadas ocultas, as
variaveis: funcéo de ativacdo, quantidade de épocas e % de teste, bem como descrito

no item 4.7 da metodologia.

5.2.1 Analise dainfluéncia das funcdes de ativacao

Do mesmo modo que foi desenvolvido no P1, no P2 houve a variagéo entre as
funcdes de ativacao (SIG e ReLU). Deste modo, as Figuras 21, 22, 23 e 24 trazem a
influéncia destas fun¢des nas métricas de desempenho.

Figura 21 — Influéncia da funcdo de ativacdo no R? treino (ambas saidas)
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Observou-se na Figura 2la - remocgao e Figura2lb - gt, que a RelLU se
sobressai quando se trata dos dados de treinamento, embora n&o consiga reproduzir
a mesma eficiéncia no teste, no treinamento ela atinge um valor para R? quase que
constante de 0,99, tanto para remocao (a) quanto para gt (b). J4 a SIG, causou uma

grande oscilacéo e foi diminuindo ao longo do desenvolvimento do planejamento.
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Figura 22 — Influéncia da funcéo de ativacéo no R? teste (ambas saidas)
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Diferentemente do comportamento observado na anélise anterior, onde a ReLU
se sobressai a SIG, na Figura 22a — remocao e Figura22b - gt, nos dados de teste
ocorreu o contrario, percebe-se que a SIG obteve um melhor desempenho, apesar
das oscilagdes. O que evidencia isso, € que para remocao (a) a SIG proporcionou um
R? = 0,57 enquanto que a ReLU gerou um R? = 0,47. Para gt (b), quando é aplicada a
SIG 0 R?2=10,85 e para ReLU o R? = 0,80.

Seguindo as analises, observa-se a influéncia destas mesmas fungdes no MAE
e MSE, nas Figuras 23 e 24, respectivamente.

Figura 23 — Influéncia da funcéo de ativacdo no MAE (ambas saidas)
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Ao analisar a Figura 23a — remocéao e Figura 23b — qt, os dados para remogao
(a), ambas funcbes tem um desempenho com MAE = 0,11 (11%). Para qt (b), a SIG
se mostrou superior com MAE = 0,063 (6,3%).
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Figura 24 — Influéncia da func&o de ativacdo no MSE (ambas saidas)
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Para o MSE, Figura 24a — remocao e Figura 24b - gt, 0 comportamento segue
a mesma légica da andlise anterior. Quando os dados de remocéao (a) ambas tém bom
desempenho com MSE = 0,02 (2%) e para qt (b) a funcéo SIG se mostrou melhor,
com MSE = 0,007 (0,7%).

5.2.2 Analise da influéncia da quantidade de épocas
A variacdo na quantidade de épocas foi entre 2000, 4000 e 8000 épocas e
combinando com as demais variaveis.

Figura 25 — Influéncia da quantidade de épocas no R? treino (ambas saidas)
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A partir da andlise da Figura 25a — remocéo e 25b - gt, a variacdo na quantidade
de épocas causou bastante oscilagcbes, mas em alguns momentos todas elas
demonstraram um excelente desempenho para ambas as saidas, remocédo e gt (a e

b, respectivamente), com R? acima de 0,97.



Figura 26 — Influéncia da quantidade de épocas no R? teste (ambas saidas)
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Na Figura 26a — remocéao e 26b — gt, que representa os dados de teste, assim

como nos dados de treino, € perceptivel uma grande variagcao, porém, para remocao

(a) ao utilizar 4000 épocas corroborou no melhor resultado, sendo R? = 0,57 e as

demais, apresentam valores proximos. Um comportamento diferente pode ser

observado para gt (b), onde 8000 épocas gerou um melhor desempenho da RNA, com

R? = 0,85, embora as demais também apresentem um desempenho acima de 0,80.

Figura 27 — Influéncia da quantidade de épocas no MAE (ambas saidas)
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Observa-se que o MAE em funcdo da quantidade de épocas na Figura 27a -

remocao e 27b - gt, para remocéo (a), 4000 épocas retorna um melhor desempenho,

com MAE = 0,02 (2%) e quem mais se aproxima é 8000 épocas. E para saida qt (b),

2000 épocas proporciona um MAE = 0,06 (6,3%), assim como 8000 épocas.

Figura 28 — Influéncia da quantidade de épocas no MSE (ambas saidas)
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Para o MSE, Figura 28a — remocédo e Figura28b - gt, o comportamento € o
mesmo do MAE ao analisar os dados de remocao (a), as trés variacdes oferecem um
desempenho de MAE = 0,11 (11%). Mas para qt (b), quem oferece o melhor
desempenho € 8000 épocas (0,007 — 0,7%), embora as demais apresentem um
comportamento similar com MSE = 0,008 e 0,009 para 2000 e 4000 épocas,

respectivamente.

5.2.3 Analise da influéncia da porcentagem de teste

Durante a execucao da RNA, o banco de dados foi subdividido em dados de
treino e teste, para tanto foram utilizadas as variagdes 70% para treino com 30% para
teste e 60% para treino e 40% para teste.

Figura 29 — Influéncia da porcentagem de teste no R? treino (ambas saidas)
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O comportamento observado na Figura 29a — remocao e Figura29b - gt, € que
apesar das oscilagbes, em algum momento, ambas as porcentagens de validagao
obtiveram resultados satisfatorios, se aproximando de 1.

Figura 30 — Influéncia da porcentagem de teste no R? teste (ambas saidas)
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Percebe-se que na Figura 30a — remocéo e Figura 30b - gt, a saida remocéo

(a), o melhor comportamento € observado quando utilizado 30% dos dados para teste,
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sendo superior a 0,50. Para gt (b), ambas variacbes possuem comportamento

semelhante, gerando R? entre a 0,70 e 0,85, na maioria das combinacdes.

Figura 31 — Influéncia da porcentagem de teste no MAE (ambas saidas)
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No MAE, Figura 31a — remocao e Figura 31b - gt, observando a saida remocao

(a), quando executado a RNA com 30% dos dados para teste, isso retorna um melhor
desempenho da rede, e para gt (b) esse comportamento segue o mesmo. Para o MSE

(Figura 32a — remocédo e Figura 32b - qt), segue a mesma andlise embora para

remocao (a), ambas demonstrem um comportamento similar.

Figura 32 — Influéncia da porcentagem de teste no MSE (ambas saidas)
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5.2.4 Andlise da influéncia da quantidade de neurbnios

No P2 foram estruturadas duas camadas ocultas e que quantidade de

neurdnios em cada uma, foram variando. Afim de facilitar a analise, cabe ressaltar que
os itens a e b de cada figura corresponde a CAM1 — camada oculta 1, bem como os

itens ¢ e d correspondem a CAM2 — camada oculta 2.



Figura 33 — Influéncia da quantidade de neurénios (CAM1 e CAM2) no R? treino

(ambas saidas)
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Neste bloco de Figuras 33a — remo¢cdo CAM1, Figura 33b — gt CAM1, Figura
33c — remogdo CAM2 e Figura 33d — qt CAM 2, pode-se reforcar aquilo que ja vinha
sendo observado nas demais analises. Onde existem oscila¢cdes, mas que em algum
momento, o R? se aproxima de 1 para todas as combinagées.

Essas oscila¢des ocorrem, também, em decorréncia das diversas combinagfes

com as outras variaveis estudadas.

Figura 34 — Influéncia da quantidade de neur6nios (CAM1 e CAM2) no R? teste
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34c — remocédo CAM?2 e Figura 34d — qt CAM 2, para o R? teste, pode-se observar na
CAM1 (a e b), para remocéao (a) quando utilizados 20 e 80 neurbnios corrobora com o
melhor ajsute, assim como para qt (b), que € com 80 neurdnios e comportamento
similar apresenta com 40 neurdnios.

Com relacdo a CAM2 (c e d), um comportamento um semelhante é observado
ao analisar a saida remocao (c), pois ela continua apresentando um melhor ajuste
quando utilizados 20 e 80 neurdnios na camanda oculta. Para gt (d), o comportamento
€ 0 mesmo do analisado na CAM1, onde o melhor desempenho € com 40 e 80
neuronios.

Figura 35 — Influéncia da quantidade de neurénios (CAM1 e CAM2) no MAE (ambas

p
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Seguindo a analise e observando-se o MAE, bloco de Figuras 35a — remocao
CAM1, Figura 35b — qt CAM1, Figura 35c — remoc¢édo CAM2 e Figura 35d — gt CAM 2,
para remoc¢do (a e c), € observado que o melhor desempenho na CAM1 (a) foi com
40 e 80 e na CAM2 (c) foi com 40 e 80 neurdnios. Mas para qt (b e d), é perceptivel
um comportamento diferente, onde o melhor desempenho na CAM1 (b) foi com 40 e
80 e na CAM2 (d) foi com 20 e 80 neuronios.

Figura 36 — Influéncia da quantidade de neurénios (CAM1 e CAM2) no MSE (ambas

saidas)
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No MSE, bloco de Figuras 36a — remoc¢édo CAM1, Figura 36b — gt CAM1, Figura
36¢ — remocao CAM2 e Figura 36d — gt CAM 2, ao observar a saida remocéo (a e c),
fica claro um mesmo comportamento como destacado na analise do MAE. Onde, a
CAM1 (a) com 40 e 80 neurdnios e na CAM2 (c) com 40 e 80.
Mas para gt (b e d), o comportamento idéntico. O melhor desempenho na CAM1
(b) € com 40 e 80 neurdnios, e na CAM2 (d) é também com 40 e 80 neurdnios.
Resumidamente, a Tabela 5, destaca as combinacdes que obtiveram melhor
desempenho de acordo com as métricas analisadas (Tabela 6). Devido ao maior
namero de combinacgfes possiveis, isso acarretou em mais de uma combinagéo que

pudesse gerar um melhor ajuste para cada saida.
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Ordem CAM1 CAM2 Epocas Funcdo — Atv. Validacao
1 20 20 4000 SIG 30%
2 40 40 4000 SIG 30%
3 40 40 4000 RelLU 40%
4 40 40 8000 SIG 30%
5 40 80 8000 SIG 30%
6 80 20 8000 SIG 30%
7 80 40 4000 RelLU 30%
8 80 80 2000 SIG 30%
9 80 80 8000 SIG 40%

Tabela 6 — Valores das métricas de desempenho da melhor combinacéo

Remocao qt
Ordem
r’treino  r?teste MAE MSE r>treino  r?teste MAE MSE
1 0,9425 0,5774 0,1369 0,0567 0,9635 0,6849 0,0881 0,0169
2 0,9699 0,3036 0,1619 0,0741 0,9086 0,8326 0,0676 0,0085
3 0,9985 0,4355 0,1181 0,0294 0,9993 0,7921 0,0761 0,0109
4 0,9524 0,3484 0,1245 0,0297 0,9210 0,7601 0,0714 0,0120
5 0,8567 0,5279 0,1474 0,0567 0,9141 0,8132 0,0703 0,0090
6 0,8153 0,3045 0,1241 0,0335 0,9047 0,8248 0,0635 0,0086
7 0,9989 0,2888 0,1153 0,0321 0,9993 0,7289 0,0787 0,0126
8 0,7816 0,5407 0,1509 0,0559 0,8903 0,8279 0,0698 0,0088
9 0,8194 0,1246 0,1229 0,0341 0,8838 0,8534 0,0662 0,0078

Mediante aos resultados obtidos, também € possivel afirmar que a estrutura da

RNA com duas camadas ocultas, se mostrou mais eficiente ao prever resultados

semelhantes aos reais, possuindo assim um melhor ajuste ao modelo.

5.3 Andlise visual do ajuste do modelo

A partir das andlises anteriores, pode-se afirmar que a RNA com estrutura de

duas camadas ocultas, proporciona o melhor ajuste, 0 mesmo comportamento foi

observado por Choji (2021), que também aplicou RNA para a modelagem do processo

de adsorcao.

Agora é possivel observar de forma gréafica o ajuste entre os valores preditos

pela RNA e os valores reais, nos blocos de Figuras 37 e 38.
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O bloco de Figuras 37, possibilita observar de forma visualmente como os

valores preditos pela RNA se ajustam aos valores reais. Como ja observado nas

analises anteriores, em alguns momentos a RNA néo oferece um bom ajuste para a

saida remocao, a exemplo das figuras d e e, mas que na maioria das vezes o modelo

consegue um melhor ajuste, como exposto nas demais imagens.

Valores Preditos

Valores Preditos

Figura 38 — Valores reais x preditos (a —j) — gt
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Na observacdo dos valores reais versus preditos para a saida qt, bloco de
Figuras 38, pode confirmar mais uma vez, que a RNA oferece um melhor desempenho
gerando um 6timo ajuste entre esses valores.

Cabe ressaltar que a RNA se mostrou eficiente principalmente na etapa de
treinamento, ou seja, a rede estava sendo bem treinada, porém ela ndo conseguiu
generalizar essa eficiéncia. Isso ocorre porque o banco de dados utilizado possui uma
estrutura ndo linear, provocando assim dificuldade de generalizagao entre treinamento
e teste.

Os blocos de figuras 37 e 38, corroboram na verificagédo da eficiéncia da RNA
desenvolvida, para ambas as saidas. Onde, ficou notorio que esta consegue simular
0 experimento real e predizer suas respectivas saidas, embora ofereca melhor ajuste

para uma (qt) do que para outra (remog&ao).
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6 CONCLUSAO

O referido trabalho tinha como principal objetivo estudar a aplicacédo de redes
neurais artificiais para simular o processo de adsorgéo com fibra de sisal de corantes
téxteis, observando o quanto o modelo se ajustava aos valores reais experimentais.

A RNA demonstrou que € capaz de se ajustar de forma satisfatoria as variaveis
de saida do experimento desejado. Isso ficou claro quando o coeficiente de
determinacdo (r?) para gt alcancou um valor superior a 0,85 (observando PE1 e PE2)
e consequentemente gerou um erro, entre os valores reais e preditos pelo modelo de
até 0,06 (MAE) e 0,007 (MSE). Enfatizando ainda mais a eficiéncia do modelo ao
simular esta saida.

Para a segunda saida desejada, remocédo, a RNA ndo se mostrou tédo eficiente,
embora tenha conseguido gerar um ajuste de até 0,57, com um erro absoluto
chegando a 11% e o erro quadratico médio de 2%, enfatizando a sua dificuldade em
se ajustar de forma satisfatoria a esta saida.

Portanto, a partir do estudo em questao torna-se viavel a aplicacdo da RNA
para simular e otimizar processos experimentais. Mesmo com o0s diversos
treinamentos realizados, pode-se sugerir para trabalhos futuros a realizacdo de novas
simulacdes aplicando outras fun¢des de ativacdo, bem como a utilizacdo de outras
bibliotecas que proporcionem o melhor ajuste. Corroborando assim para o acervo de

estudos envolvendo a aplicagao de RNA’s em processos experimentais.
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APENDICE A — SCRIPTY EM PYTHON

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Tue Jul 5 83:43:21 2822

{@author: Marizabel

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import r2_score

from sklearn.metrics import mean_absolute_error
from sklearn.metrics import mean_squared_error

from sklearn.neural_network import MLPRegressor
import matplotlib.pyplot as plt

#Importando os dados
dfl = pd.read_excel("DADDS SISAL (IN-NATURA).xlsx")

#Retirando a coluna 'N° experimento’ porgue ndo val influenciar nos dodos
dfl = dfl.drop([ 'N® experimentc’], axis=1)

#Verificando g estrutura dos dados importados
print("Estrutura do banco de dados IN NATURA: “, dfl.shape)

#Andlise estatistica bdsica (média, desvio padrdo, max., min.)
print(“Andlise estatistica bdsica (média, desvio padrdo, max., min.), banco de dados IN NATURA: ","\n', dfl.describe())

#Verificando se existem valores nulos
dfl.isnull().values.any()

#Atribuindo as varigveis
Y = dfl.drop(['Massa (g)", 'Concentracdo (mg/L)', "pH
X = dfl.drop([ 'Remocdo®’, 'gt'], axis=1)

, 'Tempo (min)', ‘Agitacdp %'], axis=1)

#Normalizando os dodos com MinMaxScaler
scaler = MinMaxScaler(feature_range = (2 , 1))
X = scaler.fit_transform(X)

¥ = scaler.fit_transform(Y)

#Laco de repticdo - criacdo de variaveis para armazenar os valores das métricas| desejadas
r2_trainrem = list()
r2_testrem = list()
mae_testrem = list()
mse_testrem = list()

r2_traingt = list()
r2_testgt = list()
mae_testqt = list()
mse_testqt = list()

for 1 in range(l@):
X_train, X_test, ¥_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size = 8.3)
modelo = MLPRegressor (hidden_layer sizes = (28, 28), activation = 'relu’, max_iter = 3088,
solver ="lbfgs', learning_rate ='adaptive’)

¥_train = pd.DataFrame(Y_train)
¥_train.rename(coclumns = {@:'Remocdo®’, 1:'qt'}, inplace = True)

yl = ¥_train[ 'Remocdo®’].values
modelo.fit(X_train, yl1)
¥1_modelo_prev = modelo.predict(X_test)

#Transformando em dataframe para facilitar a analise
vl_model = Y1_modelo_prev

vl_model = pd.DataFrame(vl_model)

vl model.rename(columns = {@:'Remocdo®’'}, inplace = True)




Y_test = pd.DataFrame(Y_test)
Y_test.rename(columns = {@:'Remogdck’, 1:'qt'}, inplace = True)

#Analise do treino Remocdo
r2_tr_rem = modelo.score(X_train, yl)

r2_trainrem.append(r2_tr_rem)

#4naglise da saida Remocdo

rz_te_rem = r2_score(Y_test[ 'Remocdo®’' ].values, vl_model[ 'Remocdo®’].values, sample_weight = None,

multioutput ='variance_weighted"' }
r2_testrem.append(r2_te_rem)

mae_te_rem = mean_absolute_error(Y_test['Remocdo®’ ].values, vl_model['Remocdo®'].values, sample_weight

multioutput = "uniform_average')
mae_testrem.append(mae_te_rem)

None ,

mse_te_rem = mean_squared_error(Y_test[ 'Remocdo¥’].values, vl_model['Remocdo®'].values, sample_weight = None ,

multioutput = 'uniferm_average' , squared =
mse_testrem.append(mse_te_rem)

#Analise do treino gt

y2 = ¥Y_train[ "qt'].values
modelo.fit(X_train, y2)

¥2_modelo_prev = modelo.predict(X_test)

#Transformando em dotaframe para facilitar a analise
v2_model = Y2_modelo prev

v2_model = pd.DataFrame(v2_model)
v2_model.rename(columns = {@:'qt'}, inplace = True)

#Anglise do treine gt
r2_tr_qt = modelo.score(X_train, y2)
r2_traingt.append(r2_tr_gt)

#Anglise da saida gt

True)

r2_te qt = r2_score(Y_test['qt'].values, v2 model[ 'qt'].values, sample weight = None,

multioutput ='variance_weighted' )

r2_testqt.append(r2_te_gt)

mae_te_qt = mean_absolute_error(Y_test['qt'].values, v2_model['qt'].values,
multioutput = "uniform_average')

mae_testqt.append(mae_te_gt)

sample_weight = None ,

mse_te_gt = mean_squared_error(Y_test['qt'].values, v2_model[ 'qt'].values, sample_weight = None ,
multioutput = 'uniform_average' , squared = [True)

mse_testqt.append(mse_te qt)

#Gerando os Grdficos

plt.scatter(Y_test[ 'RemocdoX’].values, vl model[ Remocdo®'], color = "green
plt.title("Valores Reais x Preditos - remogdc”)

plt.xlabel("valores Reais")

plt.ylabel("Valores Preditos")

» label = 'Remocdo’)

linear_model2 = np.polyfit(Y_test[ 'Remocdo®'].values,vl_model[ 'Remocdc®’].values, 1)

linear_model_fn2 = np.polyld(linear_model2)

®x_5 = np.arange(2,2)

plt.plot(x_s,linear_model fn2(x_ s}, color ="orange”, label = 'Aj. linear')
plt.legend(loc = "lower right™)

plt.show()

plt.scatter(Y_test['qt'].values, v2_model['qt'], color = "blue", label = 'gft

plt.title("valores Reais x Preditos - gt")
plt.xlabel("Valores Reais")
plt.ylabel("valores Preditos")

linear_modell = np.polyfit(Y_test['qt'].values,v2 model[ 'qt'].values, 1}
linear_model_fnl = np.polyld(linear_modell)

®x_5 = np.arange(2,2)

plt.plot(x_s,linear_model fnl(x s}, color ="red”, label = "Aj. linear')
plt.legend(loc = "lower right™)

plt. show()

#Retornando os valeres das métricas desejadas
print('valores para a saida Remocdok: ")
print(f'\@33[32mValores de R2 Geral (Treino): {r2_trainrem}\@33[m', "\n")

print(f'\@33[32mValores de R2 (Teste): {r2_testrem}\@33[m")
print(f'\@33[32mvalores do Erro Medio Absolutoc (MAE - Teste): {mae_testrem}\@33
print(f'\@33[32mvalores do erro quadrético médic (MSE - Teste): {mse_testrem}\@
print('Valores para a saida gt: '

print(f \@33[32mvalores de R2 Geral (Treino): {r2_traingt}\e33[m’, "\n')

print(f'\@33[32mValores de R2 (Teste): {r2_testqt}\@33[m")
print(f'\@33[32mvalores do Erro Medioc Absoluto (MAE - Teste): {mae_testqt}\@33[
print(f'\@33[32mvalores do erro guadrdtico médic (MSE - Teste): {mse testgt}\e3

[m")
B3[m*, "\n")

Blm")
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