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RESUMO 
 
Com o advento da crise hídrica nos últimos anos, houve o aumento na busca e 

aplicação de metodologias de tratamento de águas e efluentes. Destacando-se o 

tratamento de efluentes, o mesmo tem por objetivo adequar a água impropria para 

reuso ou para que possa ser disposta me um corpo hídrico, mas que não interfira de 

forma significativa a sua qualidade. A indústria têxtil tem uma considerável importância 

socioeconômica no Brasil, tendo em vista o seu potencial econômico, porém este tipo 

de empreendimento acaba gerando um efluente, que necessita da adoção de um 

processo de tratamento adequado antes da sua disposição final ambientalmente 

adequada. O processo de adsorção vem sendo bastante aplicado no tratamento de 

efluentes têxteis devido a sua eficiência, facilidade de manuseio, disponibilidade de 

manuseio, bem como o seu elevado custo benefício. Vinculado a isto, está o 

desenvolvimento de metodologias de otimização por meio de modelagem de ensaios 

como a aplicação de redes neurais artificiais. Para tanto, o presente trabalho teve 

como objetivo desenvolver e aplicar redes neurais artificiais na modelagem 

matemática do processo de adsorção de corantes têxteis presentes em águas 

residuárias, usando a fibra de sisal como adsorvente. A modelagem desse processo 

visa a simulação do experimento real, de modo corrobore na otimização do mesmo. 

Dessa forma, o modelo desenvolvido conseguiu aprimorar os resultados simulados 

aproximando-os dos dados reais, reproduzindo métricas de desempenho satisfatórias 

para ambas as saídas finais do processo (remoção e quantidade de corante removida 

por unidade de massa de adsorvente), atingindo um coeficiente de determinação de 

0,57 e 0,85, respectivamente. Os erros absoluto e quadrático médio, foram de 11% e 

2%, respectivamente para a saída remoção 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 

quadrático médio. Enfatizando assim, a viabilidade da aplicação de redes neurais 

artificiais na simulação de processos experimentais de adsorção. 

 

 
Palavras-Chave: Modelagem Matemática; Modelagem Empírica; Redes Neurais 
Artificiais; Adsorção; Tratamento de Águas Residuárias. 
 

 
  



 
 

 

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 INTRODUÇÃO 

 

A indústria têxtil tem uma considerável importância socioeconômica no Brasil, 

pois está presente no país desde meados do início do processo de industrialização se 

tornando, em algumas regiões do país, até os dias atuais, a principal fonte de renda 

(RIBEIRO, 2020). 

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

emprego como destaca RIBEIRO (2020) em seu trabalho: 

O setor se encontra no segundo lugar como maior empregador da Indústria 
de Transformação, perdendo apenas para o ramo alimentício e de bebidas 
(juntos), isso representa 16,7% dos empregos e em termos de faturamento, 
é equivalente a 5,7% do faturamento da Indústria de Transformação. O Brasil 
possui vários polos industriais espalhados, o núcleo paulistano-mineiro é o 
grande circuito de malharia nacional, em Santa Catarina fica o segundo maior 
polo têxtil do Brasil e na região Nordeste se destaca os estados do Ceará que 
abriga mais de 2 mil empresas e emprega cerca de 100 mil funcionários. 
(RIBEIRO, 2020, p 3). 

A indústria têxtil gera um efluente que causa efeitos desfavoráveis aos 

ecossistemas aquáticos quando lançados sem nenhum tipo de tratamento adequado. 

Isso ocorre devido a este tipo de indústria utilizar vários produtos químicos durante 

seu processo produtivo, como os corantes. Tiwari et al., (2015), descreve como os 

corantes podem afetar o corpo aquático, quando lançados sem a aplicação de 

tratamento: 

Íons de corantes dispersos nas correntes de água refletem a radiação solar 
ou dispersão nos corpos d'água. A radiação solar não pode penetrar além da 
zona litorânea e, portanto, a zona de águas profundas (isto é, zona afótica) 
desenvolve condição anaeróbica. (Tiwari et al., 2015, p 1). 

Esse tipo de contaminação na água ou no solo é um sinal visível e evidencia 

características de poluição. Ainda cabe destacar que os corantes são usados em 

diversos tipos de industrias além da têxtil, tais como: papel, borracha, plástico, 

indústrias de drogas e cosméticos, tintas, tintas de impressão, arte e artesanato, 

couro, alimentos, entre outros. (MARKANDEYA, 2020). 

Os efluentes gerados a partir desses processos, necessitam de maiores 

cuidados pois, mesmo realizando a aplicação de tratamentos (pré, primários e 

secundários) ainda podem conter corantes em sua composição que não podem ser 

removidos pelos métodos tradicionais (TOPARE, 2021). 
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Adegoke (2022) afirma que o processo de adsorção continua sendo a técnica 

mais atraente devido à sua maior eficiência, facilidade de manuseio, disponibilidade 

de adsorventes e custo-benefício. Atrelado ao desenvolvimento dos estudos de 

adsorção também estão sendo desenvolvidas as metodologias de otimização por 

meio de modelagem de ensaios. 

É possível evidenciar isso, ao citar o exemplo de Farias (2020), que utilizou a 

fibra de sisal no processo de adsorção de efluentes têxteis. Onde o material foi colhido 

a partir de um processo de seleção manual, lavado e posteriormente submetido a 

secagem. 

Uma metodologia que se mostra crescente para auxiliar na otimização destes 

experimentos, é a aplicação de Redes Neurais Artificiais (RNA). Este tipo de 

metodologia vem sendo utilizada como, por exemplo, para a previsão da capacidade 

de adsorção e está sendo adotada por diversos cientistas (ADEGOKE et al, 2022). 

A exemplo disso, o estudo realizado por Adegoke (2022), onde o mesmo 

utilizou adsorção para remoção de corante em efluentes têxteis e atrelado a isto 

aplicou a metodologia de redes neurais artificiais com o intuito de verificar a eficiência 

do seu estudo. Ele aplicou uma rede neural de propagação feedforward e 

backpropagation para prever a absorção do corante Rodamina B em vagem de manga 

e chegou à conclusão que essas metodologias se mostraram eficientes e eficazes 

quando utilizadas de forma associada. 

Reforçando a tese de que a aplicação de RNA para modelagem matemática de 

processos de adsorção, se mostram eficientes e auxiliam na otimização 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 temática. 
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2 OBJETIVOS 

 

2.1 Objetivo geral 

Desenvolver e aplicar RNA na modelagem matemática do processo de 

adsorção de corantes têxteis presentes em águas residuárias, usando a fibra de sisal 

como adsorvente. 

 

2.2 Objetivos específicos 

• Construir códigos computacionais na linguagem Python que implementem 

diversas arquiteturas de RNA. 

• Avaliar o uso de diferentes funções de ativação na modelagem dos dados. 

• Avaliar as métricas de desempenho da RNA desenvolvida. 

• Comparar os modelos desenvolvidos. 
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3 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

3.1 Efluentes têxteis 

Os efluentes têxteis são subprodutos gerados a partir do processo produtivo da 

indústria e os corantes fabricados, em sua grande maioria, são destinados a indústria 

têxtil, em seguida vêm as indústrias de artesanatos de couro e de papel, indústria 

alimentícia, cosméticos, tintas e plásticos. Essa indústria é muito importante para 

economia, porém, nesse processo são geradas grandes quantidades de efluente que 

se não tratados adequadamente provocam sérios danos ao meio ambiente (JORGE 

et al., 2015) 

As indústrias têxteis, no processo de produção, geram grandes quantidade de 

efluentes contaminados com corante. Os processos de tinturaria e lavagem são os 

principais poluidores da água, produzem de 45 a 65 litros de efluente por quilograma 

de tecido processado (CARDOSO, 2012).  

O aumento da demanda por recursos hídricos fez com que crescesse a 

preocupação acerca do lançamento de efluente têxtil, que utiliza uma grande 

quantidade de água durante a produção, quando lançado sem tratamento contamina 

as águas e desequilibra o meio aquático. Esse tipo de contaminação também causa 

problemas à saúde, pois alguns corantes sintéticos são tóxicos podendo ser 

carcinogênicos (LACERDA, 2017).  

A composição média dos efluentes têxteis é dada por: 

Tabela 1- Composição média dos efluentes têxteis versus valores permitidos 

Composto Concentração média (mg/L) 

Concentração (mg/L) 

CONAMA nº 357/2005 e nº 

397/2008 

Sólidos 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 são maiores do que os valores apresentados pela 

resolução CONAMA nº 357/2005 e nº 397/2008, para águas doces.  

Os efluentes possuem uma concentração que varia de 10 a 200 mg/L 

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

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

 

3.2 Metodologias de tratamento de efluentes 

Existem muitos procedimentos que podem ser usados no tratamento de água 

contaminada por corante, como por exemplo, a coagulação e floculação, ozonização, 

decomposição oxidativa usando processo Fenton, degradação eletroquímica, filtração 

por membranas, foto-decomposição catalítica com uso de óxido de titânio como 

catalisador e adsorção em carvão ativado (BARKA et al., 2008).  

 

3.2.1 Adsorção 

Segundo Topare (2021) o processo de adsorção envolve simplesmente a 

concentração de um material (adsorbato) da solução gasosa/aquosa para a superfície 

externa de um adsorvente. Cabe destacar que a adsorção é considerada como a única 

abordagem alternativa que fornece soluções mais limpas e ambientes mais enxutos 

em comparação com outros métodos que não são apenas caro, mas também difícil 

de operar e menos eficiente. 

O carvão ativado é o adsorvente mais utilizado na remoção de corantes de 

efluentes devido sua elevada área superficial. Entretanto, a utilização dessa matéria 

na remoção de corantes ainda é muito cara, isso torna inviável a aplicação no 

tratamento de efluentes têxteis. Contudo, tem aumentado o interesse na busca por 

novos adsorventes alternativos de baixo custo, que apresentam capacidade de 

adsorção semelhante à do carvão ativo (CARDOSO, 2012).  

O Brasil possui um grande potencial agrícola, onde são produzidas grandes 

quantidades de resíduos que, na maioria das vezes são descartados. Nesse contexto, 

aliando-se a necessidade de reduzir custos com adsorventes comerciais há uma 

grande vantagem em se utilizar resíduos de origem vegetal como biossorventes para 

a remoção de corantes dos efluentes industriais (BARCELLOS et al., 2009). 

Para a otimização do processo de adsorção, diversas metodologias para 

modelagem dos ensaios são aplicadas, visando a minimização de possíveis erros, 

principalmente quando um número relativamente reduzido de experimentos é 

realizado para avaliação de um maior número de variáveis (BARCELLOS et al., 2009). 
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Uma dessas metodologias que vem em crescente aplicação são as Redes Neurais 

Artificiais (RNA) (BAXTER et al., 2002; DUTTA et al., 2010). 

 

3.3 Modelagem matemática 

O início dos estudos sobre inteligência artificial (IA) surgiu por volta da década 

de 50, com o intuito aperfeiçoar o desenvolvimento de tarefas complexas a partir da 

aplicação de algoritmos eficientes. Nilsson (2009), descreve IA como um conjunto de 

técnicas para a construção de máquinas inteligentes, capazes de resolver problemas 

que requerem inteligência humana. 

A inteligência artificial vem sendo bastante aplicada em processos que 

envolvem a utilização modelagem empírica, principalmente por meio da aprendizagem 

de máquina, quem tem por intuito auxiliar na criação de um modelo que possa simular 

uma dada situação ou um experimento real. Freitas (2008) define modelo como “uma 

descrição de um processo (comportamento) real ou não que se pretende trabalhar por 

meio de relações matemáticas ou lógicas”.  

Dessa forma, ao modelarmos um processo/experimento, estamos 

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

 

3.4 Rede Neural Artificial (RNA) 

As RNAs estão sendo frequentemente utilizadas para o desenlace de diversos 

problemas considerados complexos, em que o comportamento das variáveis 

existentes, não é exatamente conhecido. Tem como principal característica, a aptidão 

de aprender por meio de exemplos e de generalizar a informação aprendida, gerando 

um modelo não-linear, tornando sua aplicação na análise espacial bastante eficiente 

(SPÖRL et al., 2011). 

SPÖRL et al. (2011) define RNAs como “algoritmos computacionais que 

apresentam um modelo matemático inspirado na estrutura neural de organismos 

inteligentes tentando emular em máquinas 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 informações contínuas e assim toma 

decisões. Estas informações são transmitidas pelos neurônios por meio das sinapses 
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as quais são unidades estruturais e funcionais elementares (HAYKIN, 2001; BRAGA 

et al. 2000). 

O modelo de um neurônio artificial (Ver Fig. 1) utilizado para o desenvolvimento 

de RNA consiste de conexões chamadas sinapses, cada uma contendo seu peso 𝑤𝑘𝑗. 

Esses pesos são multiplicados pelos valores de entrada correspondentes aos dados 

experimentais (𝑥𝑗) os quais quando somados, formam a junção aditiva (Σ). Após isso, 

uma função de ativação ou função restritiva (𝜑) é aplicada, buscando limitar o intervalo 

permissível do sinal de saída (𝑦𝑘) (HAYKIN, 2001; ELSHEIKH et al., 2019). Ainda na 

junção aditiva, pode ocorrer a inserção de um bias externo 𝑏𝑘, o qual é responsável 

pelo aumento ou diminuição da entrada líquida da função de ativação, interferindo 

diretamente no valor de saída (HAYKIN, 2001). 

Figura 1 – Esquema de um neurônio artificial

 

Fonte: ELSHEIKH et al. (2019) (Adaptado pelo autor) 

A arquitetura de uma rede neural está diretamente relacionada com o algoritmo 

de aprendizagem utilizado para treinar a rede. Portanto, é importante que a estrutura 

da rede seja definida levando em consideração o objetivo da modelagem (HAYKIN, 

2001; SILVA et al., 2010). Haykin (2001) classifica os três tipos de estruturas como:  

• Feedfoward de única camada: consiste de uma rede simples, com uma 

camada de entrada de nós e uma camada de saída de neurônios, sendo 

estritamente do tipo alimentada adiante. Este tipo de estrutura é comumente 

empregada em problemas de classificação de padrões e filtragem. 

• Feedfoward de múltiplas camadas: consiste de uma rede com uma ou mais 

camadas ocultas, cujos nós computacionais são chamados de neurônios 
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ocultos, os quais têm como função tornar a rede capaz extrair estatísticas de 

ordem elevada. Essa estrutura é bastante utilizada na otimização e controle de 

processos e na robótica. 

• Realimentada: esta estrutura se distingue das demais por possuir pelo menos 

um laço de realimentação, podendo ser de camada única, tendo cada neurônio 

alimentando o seu sinal de saída de volta para as entradas de todos os outros 

neurônios. 

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

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

e saída, previamente conhecidos, até que a rede possa produzir por ela mesma os 

dados de saída 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 irá incorporar informações necessárias, de entrada e saída, 

para que os pesos e limiares sejam ajustados pelo algoritmo de aprendizagem. 

Esse tipo de treinamento permite a correção dos erros na aprendizagem;  

• Treinamento não supervisionado: o controle do processo de aprendizado é 

realizado pela própria rede, a qual desenvolve seu próprio modelo sem a adição 

de novas informações.  
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4 METODOLOGIA 

 

4.1 Origem dos dados experimentais 

A base de dados utilizadas neste trabalho foram provenientes de uma pesquisa 

desenvolvida no Grupo de Pesquisas em Processos Oxidativos Avançados e 

Adsorção (GPPOAA) do Departamento de Engenharia Sanitária e Ambiental 

(DESA/UEPB). 

Farias (2020) usou como adsorvente a fibra de sisal para adsorver corante 

têxtil, neste trabalho, foi usado o adsorvente na forma in natura e após a ativação 

química e alcalina, usando soluções HCl e NaOH 0,1 mol.L-1. Para esse estudo, foi 

utilizado o banco de dados gerado por Farias (2020) referente ao seu experimento 

realizado in natura. 

 

4.2 Análise preliminar e divisão dos dados 

Em todo o processo de modelagem, a familiaridade com os dados disponíveis 

é de máxima importância. 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 verificação do modelo, posteriormente houve a variação de 70% para 60% das 

amostras para treinamento da rede e consequentemente de 30% para 40% voltadas 

para a verificação do modelo. 

 

4.3 Determinação das variáveis de entrada 

As variáveis utilizadas como dados de entrada para a RNA foram a massa de 

adsorvente, concentração da solução de corante, pH da solução, tempo de contato e 

agitação, estes foram definidos como variáveis independentes na investigação sobre 

o efeito gerado nas variáveis quantidade de corante removida por unidade de massa 

de adsorvente qt (mg.g-1) e eficiência na Remoção (%). 

 

4.4 Criação da rede neural artificial 

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

múltiplas camadas. As variáveis massa de adsorvente, concentração do soluto, pH da 
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solução, tempo de contato e agitação serão a camada de entrada, enquanto que a 

quantidade de corante removida por unidade de massa de adsorvente e eficiência de 

remoção serão as informações da camada de saída. 

Com relação à camada intermediária, foram consideradas duas situações, uma 

rede composta por apenas uma camada intermediária, e outra com duas camadas 

intermediárias (ver Figura 3). Nessas camadas intermediarias foram alternadas a 

quantidades de neurônios presentes entre 20, 40 e 80 neurônios, o mesmo ocorreu 

na RNA com duas camadas. 

Outro componente importante do neurônio artificial é a sua Função de Ativação 

ou Transferência. Ela tem por objetivo limitar a amplitude válida do sinal de saída do 

neurônio a um valor finito. Normalmente, esta amplitude normalizada se encontra em 

um intervalo fechado unitário [0, 1] ou, em alguns casos, [-1, 1]. Iremos investigar a 

influência da escolha de diferentes funções de ativação. 

Neste trabalho aconteceu a variação entre a função sigmoide (SIG) e a unidade 

linear retificada (ReLU). A função SIG é bastante utilizada, possui intervalo de 

variação entre [0 ,1] e utiliza a Equação I. 

𝑓(𝑥) =  
1

1 − 𝑒−𝑥
 

A função ReLU, assim como a SIG, também é bastante utilizada, possui intervalo 

de variação entre [0, ∞) e utiliza a Equação II. 

𝑓(𝑥) = max (0, 𝑥) 

 

4.5 Treinamento 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 combinação que 

melhor representa a saída da rede, onde foram testados vários parâmetros em 

diferentes condições com uma taxa de aprendizagem adaptativa que mantém a taxa 

de aprendizado constante para 0,001 (ver item 4.7). 

A separação dos dados de treinamento e teste ocorre de maneira aleatória no 

programa Python e assim, o treinamento envolveu todos os parâmetros mencionados 

e objetivou encontrar o melhor modelo neural que descreva de forma eficiente o 

processo de tratamento de corantes por adsorção com fibra de sisal. 

Equação (I) 

Equação (II) 
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4.6 Bibliotecas e estrutura da rede neural  

No algoritmo foram utilizadas bibliotecas com o intuito de auxiliar na 

manipulação, organização e modelagem dos dados. Na Figura 2, pode-se observar 

quais bibliotecas foram utilizadas. 

Figura 2 - Bibliotecas utilizadas 

 

Na Figura 2, traz as bibliotecas utilizadas onde, a pandas auxilia na importação 

e leitura do banco de dados, a numpy para operações matemáticas, a matplotlib para 

geração de gráficos e a scikit-learn tem o intuito de realizar a predição dos dados a 

partir do algoritmo de aprendizado supervisionado MLP Regressor, que aplica 

regressão de multicamadas, bem como observar as métricas de desempenho. 

A partir da implementação 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 neurônios de entrada e dois de saída, realizou-se vários 

treinamentos alternando outros componentes das estruturas (Figuras 3a e 3b).  
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Figura 3 - Esboço das arquiteturas das redes neurais desenvolvidas 

 

 

Nas Figuras 3a e 3b, pode-se identificar as camadas bem definidas (entrada, 

intermediária e de saída). Destaca-se que as arquiteturas apresentam diferentes 

quantidades de camadas ocultas, a Figura 3a apresenta uma camada intermediária 

enquanto a Figura 3b apresenta duas camadas.   

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

fluxograma do funcionamento da rede. 

a) 

b) 
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Figura 4 – Fluxograma do funcionamento da rede neural 

 

 A Figura 4, fornece, de forma simplória, uma análise visual de como o algoritmo 

desenvolvido funciona. 

 

4.7 Pré-processamento 

O pré-processamento do banco de dados teve por finalidade retirar as colunas 

que não eram essenciais para o funcionamento da RNA, bem como a verificação da 

estrutura dos dados e assim realizar a normalização destes. 

 A metodologia de normalização utilizada foi a MinMaxScaler da scikit-learn, que 

dimensionou o banco de dados entre zero (0) e um (1) utilizando a Equação (III).  

𝑥 =
𝑥 − min (𝑥)

max(𝑥) − min (𝑥)
 

Segundo a biblioteca desta ferramenta, ela proporciona robustez para desvios 

padrão muito pequenos de recursos e preservação de entradas zero em dados 

esparsos. 

 

4.8 Planejamento  

Foi realizado o planejamento computacional realizando combinações entre os 

parâmetros variáveis e significativos dentro do algoritmo, tais como: quantidade de 

camadas (1 e 2), quantidade de neurônios (20, 40 e 80), número de épocas (2000, 

4000 e 8000), função de ativação (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 parâmetros e no segundo todos os parâmetros foram 

variando. 

 

 

 

Equação (III) 
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Tabela 2 – Síntese do planejamento 

Planejamento 1 (P1) Planejamento 2 (P2) 

Camadas 1 Camadas 2 

Func. Ativação sigmoide e relu Func. Ativação sigmoide e relu 

Épocas 2000, 4000 e 8000 Épocas 2000, 4000 e 8000 

Validação (%) 30% e 40% Validação (%) 30% e 40% 

Neurônios 20, 40 e 80 Neurônios 20, 40 e 80 

Total 36 Total 108 

Cabe salientar que todos os experimentos foram realizados com 10 repetições 

cada, e assim armazenado alguns parâmetros estatísticos, como o coeficiente de 

determinação (R2 – observado tanto nos dados de teste, quanto com os dados de 

treino, a fim de verificar quanto a generalização da eficiência do modelo), o mean 

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

 

Com o algoritmo finalizado, foi possível aplicar os planejamentos experimentais 

descritos anteriormente e acarretando assim, na verificação da funcionalidade e 

aplicação da RNA neste estudo de caso. 

 

5.1 Planejamento 1 (P1) 

Após o desenvolvimento do planejamento, que continha 36 combinações, 

foram analisadas todas as métricas desejadas e foram geradas figuras para facilitar a 

compreensão. Dessa forma, as figuras com o conjunto de cores: verde, laranja e em 

alguns momentos, preto, representam as análises para a saída remoção e o conjunto 

de cores: azul, vermelho e em alguns momentos, amarelo representam as análises 

para a saída qt. 

 

5.1.1 Análise da influência das funções de ativação  
 

Foram aplicadas duas funções de ativação diferentes, a SIG e a ReLU com o 

intuito de observar qual oferecia um melhor desempenho diante de todas as 

combinações previstas para ambas as saídas (remoção e qt). Para tanto, foi analisado 

como essas funções afetam o desempenho das métricas de desempenho (R2 treino e 

teste, mae e mse). 

Figura 5 – Influência da função de ativação no R2 treino (ambas saídas) 

 

   

A partir da Figura 5a – remoção e Figura 5b - qt, é perceptível que a função de 

ativação ReLU pôde proporcionar um ajuste melhor aos dados de treino, alcançando 

valores muito próximos a 1, para ambas as saídas. A sigmoide (SIG), se mostrou 

a) b) 
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instável, e oferecendo um ajuste variando de 0,67 até 0,98 para remoção e se 

mantendo acima de 0,85 para qt. 

Figura 6 – Influência da função de ativação no R2 teste (ambas saídas) 

 

   

Na Figura 6a – remoção e Figura 6b - qt, ficou claro que ambas as funções 

causaram oscilações, mas que a SIG obteve índices melhores que a ReLU, para 

ambos os casos. Para a saída remoção, o maior valor de R2 teste foi de 0,56 e para 

qt 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 saídas (qt).  

Em seguida, pode-se analisar como essas funções de ativação interferem nos 

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

Figura 7 – Influência da função de ativação no MAE (ambas saídas) 

 

   

Na Figura 7a – remoção e Figura 7b - qt, fica perceptível que a função SIG, 

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

para remoção (a) e de 0,06 (6%) para qt (a). 

 

 

 

 

 

a) b) 

a) b) 
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Figura 8 – Influência da função de ativação no MSE (ambas saídas) 

 

   

A Figura 8a – remoção e Figura 8b - qt mostra que a função SIG desempenhou 

um comportamento mais satisfatório que a ReLU. Apresentando valores de 0,02 (2%) 

para remoção (a) e 0,0065 (0,65%) para qt (b). 

 

5.1.2 Análise da influência da quantidade de épocas 
 

Um outro parâmetro muito importante que deve ser observado, é influência da 

quantidade de épocas, nas métricas de desempenho. Dessa forma, foram utilizadas 

2000, 4000 e 8000 épocas. 

Figura 9 – Influência da quantidade de épocas no R2 treino (ambas saídas) 

 

   

Aqui, na Figura 9a – remoção e Figura 9b - qt, fica claro que todas 

apresentaram oscilações, mas que, em algum momento, apresentaram valores 

próximos a 1 e comportamento semelhantes para ambas as saídas.   

 

 

 

 

 

a) b) 

a) b) 
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Figura 10 – Influência da quantidade de épocas no R2 teste (ambas saídas) 

 

   

Ao realizar o teste da RNA, e ao analisarmos a influência da quantidade de 

épocas no r2, percebe-se na Figura 10a – remoção e Figura 10b - qt, que para a saída 

remoção (a) 2000 épocas foram suficientes para alcançar um R2 = 0,56, quando 

utilizados 8000 épocas, obteve um comportamento semelhante, com R2 = 0,52 assim 

como 4000. Quando observamos para saída qt (b), quando utilizado 8000 épocas, 

alcançamos um R2 = 0,87 e as demais, em algum momento, também conseguiram 

alcançar um R2 superior a 0,80. 

Figura 11 – Influência da quantidade de épocas no MAE (ambas saídas) 

 

   

Na Figura 11a – remoção e Figura 11b - qt, o desempenho para remoção (a), 

tanto 4000 épocas quanto 2000 proporcionaram um MAE = 0,12 (12%). Para qt (b) as 

8000 épocas obtiveram desempenho superior as demais (MAE = 0,06), o mesmo 

ocorreu para o MSE. 

 

 

 

 

 

a) b) 

a) b) 



 
 

 32 

Figura 12 – Influência da quantidade de épocas no MSE (ambas saídas) 

 

   

 Na métrica MSE, Figura 12a – remoção e Figura 12b - qt, o comportamento não 

foi diferente das análises anteriores, onde, para remoção (a), as três variações tiveram 

um bom comportamento, alcançando um MSE = 0,02 e para qt (b), ao aplicar 8000 

épocas, obtivemos melhores resultados qt (b). 

 

5.1.3 Análise da influência 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 são do que os dados utilizados para validar 

o modelo. Sendo assim, foram utilizadas porcentagens diferentes de subdivisão do 

banco de dados. 

Figura 13 – Influência da porcentagem de teste no R2 treino (ambas saídas) 

 

 

 Com relação ao R2 treino, Figura 13a – remoção e Figura 13b - qt, pode-se 

observar um comportamento similar entre as duas variações (30% e 40%). 

 

 

 

 

a) b) 

a) b) 
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Figura 14 – Influência da porcentagem de teste no R2 teste (ambas saídas) 

 

    

Na Figura 14a – remoção e Figura 14b - qt, estão representados a variação do 

coeficiente de determinação para os dados de teste para ambas as saídas, tem-se 

uma oscilação comportamental durante o desenvolvimento do estudo o R2, podendo 

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

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

a saída qt (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 – Influência da porcentagem de teste no MAE (ambas saídas) 

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

a) b) 

a) b) 
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Figura 16 – Influência da porcentagem de teste no MSE (ambas saídas) 

 

    

 

5.1.4 Análise da influência da quantidade de neurônios  
 

Na única camada oculta presente na RNA proposta no P1, foram variados a 

quantidade de neurônios e consequentemente, analisado a sua influência nas 

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

R2 para treino e teste, respetivamente, de acordo com a quantidade de neurônios 

dispostos na camada oculta. 

Figura 17 – Influência da quantidade de neurônios no R2 treino (ambas saídas) 

 
 

    

Figura 18 – Influência da quantidade de neurônios no R2 teste (ambas saídas) 

 

         

a) b) 

a) b) 

a) b) 
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Com base nas Figuras 17 e 18, verificou-se um desempenho satisfatório 

quando a RNA foi executada com 40 e 80 neurônios na camada oculta, sendo superior 

ao comportamento observado com 20 neurônios. Pode-se observar que para teste a 

saída remoção (Figura 17a) o R2 > 0,50 e para qt (Figura 17b) R2 > 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 

neurônios na camada oculta, os resultados são satisfatórios mas a com 80 neuronios 

se sobressai. 

Figura 19 – Influência da quantidade de neurônios no MAE (ambas saídas) 

 

    

Figura 20 – Influência da quantidade de neurônios no MSE (ambas saídas) 

 

     

Finalizada a análise do P1, é possível concluir que, a RNA desenvolvida pôde 

se ajustar aos valores reais, mesmo que, para a saída qt tenha desempenhado um 

ajuste melhor do que para a saída remoção. 

De forma resumida, a Tabela 3, destacam as combinações que obtiveram 

melhor desempenho de acordo com as métricas analisadas (Tabela 4). 

Tabela 3 – Combinação com melhor desempenho 

Ordem Neurônios Épocas Função – Atv. Validação 

1 40 2000 SIG 30% 

2 80 8000 SIG 30% 

 

a) b) 

a) b) 
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Tabela 4 – Valores das métricas de desempenho da melhor combinação 

Ordem 
Remoção qt 

r2 treino r2 teste MAE MSE r2 treino r2 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 única camada oculta, para o 

P2 foram configuradas duas camadas ocultas variando a quantidade de neurônios em 

cada. Além de haver a variação na quantidade de neurônios nas camadas ocultas, as 

variáveis: função de ativação, quantidade de épocas e % de teste, bem como descrito 

no item 4.7 da metodologia. 

 

5.2.1 Análise da influência das funções de ativação  
 

Do mesmo modo que foi desenvolvido no P1, no P2 houve a variação entre as 

funções de ativação (SIG e ReLU). Deste modo, as Figuras 21, 22, 23 e 24 trazem a 

influência destas funções nas métricas de desempenho. 

Figura 21 – Influência da função de ativação no R2 treino (ambas saídas) 

 

     
Observou-se na Figura 21a - remoção e Figura21b - qt, que a ReLU se 

sobressai quando se trata dos dados de treinamento, embora não consiga reproduzir 

a mesma eficiência no teste, no treinamento ela atinge um valor para R2 quase que 

constante de 0,99, tanto para remoção (a) quanto para qt (b). Já a SIG, causou uma 

grande oscilação e foi diminuindo ao longo do desenvolvimento do planejamento. 

 

a) b) 
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Figura 22 – Influência da função de ativação no R2 teste (ambas saídas) 

 

    

Diferentemente do comportamento observado na análise anterior, onde a ReLU 

se sobressai a SIG, na Figura 22a – remoção e Figura22b - qt, nos dados de teste 

ocorreu o contrário, percebe-se que a SIG obteve um melhor desempenho, apesar 

das oscilações. O que evidencia isso, é que para remoção (a) a SIG proporcionou um 

R2 = 0,57 enquanto que a ReLU gerou um R2 = 0,47. Para qt (b), quando é aplicada a 

SIG o R2 = 0,85 e para ReLU o R2 = 0,80. 

Seguindo as analises, observa-se a influência destas mesmas funções no MAE 

e MSE, nas Figuras 23 e 24, respectivamente. 

Figura 23 – Influência da função de ativação no MAE (ambas saídas) 

 

     

Ao analisar a Figura 23a – remoção e Figura 23b – qt, os dados para remoção 

(a), ambas funções tem um desempenho com MAE = 0,11 (11%). Para qt (b), a SIG 

se mostrou superior com MAE = 0,063 (6,3%). 

 

 

 

 

 

 

a) b) 

a) b) 
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Figura 24 – Influência da função de ativação no MSE (ambas saídas) 

 

     

Para o MSE, Figura 24a – remoção e Figura 24b - qt, o comportamento segue 

a mesma lógica da análise anterior. Quando os dados de remoção (a) ambas têm bom 

desempenho com MSE = 0,02 (2%) e para qt (b) a função SIG se mostrou melhor, 

com MSE = 0,007 (0,7%). 

 

5.2.2 Análise da influência da quantidade de épocas 

A variação na quantidade de épocas foi entre 2000, 4000 e 8000 épocas e 

combinando com as demais variáveis. 

Figura 25 – Influência da quantidade de épocas no R2 treino (ambas saídas) 

 

    

A partir da análise da Figura 25a – remoção e 25b - qt, a variação na quantidade 

de épocas causou bastante oscilações, mas em alguns momentos todas elas 

demonstraram um excelente desempenho para ambas as saídas, remoção e qt (a e 

b, respectivamente), com R2 acima de 0,97. 

 

 

 

 

 

a) b) 

a) b) 
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Figura 26 – Influência da quantidade de épocas no R2 teste (ambas saídas) 

 

    
Na Figura 26a – remoção e 26b – qt, que representa os dados de teste, assim 

como nos dados de treino, é perceptível uma grande variação, porém, para remoção 

(a) ao utilizar 4000 épocas corroborou no melhor resultado, sendo R2 = 0,57 e as 

demais, apresentam valores próximos. Um comportamento diferente pode ser 

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

R2 = 0,85, embora as demais também apresentem um desempenho acima de 0,80. 

Figura 27 – Influência da quantidade de épocas no MAE (ambas saídas) 

 

        
Observa-se que o MAE em função da quantidade de épocas na Figura 27a - 

remoção e 27b - qt, para remoção (a), 4000 épocas retorna um melhor desempenho, 

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

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

Figura 28 – Influência da quantidade de épocas no MSE (ambas saídas) 

 

        

a) b) 

a) b) 

a) b) 
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Para o MSE, Figura 28a – remoção e Figura28b - qt, o comportamento é o 

mesmo do MAE ao analisar os dados de remoção (a), as três variações oferecem um 

desempenho de MAE = 0,11 (11%). Mas para qt (b), quem oferece o melhor 

desempenho é 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 Análise da influência da porcentagem de teste 

 Durante a execução da RNA, o banco de dados foi subdividido em dados de 

treino e teste, para tanto foram utilizadas as variações 70% para treino com 30% para 

teste e 60% para treino e 40% para teste. 

Figura 29 – Influência da porcentagem de teste no R2 treino (ambas saídas) 

 

    

O comportamento observado na Figura 29a – remoção e Figura29b - qt, é que 

apesar das oscilações, em algum momento, ambas as porcentagens de validação 

obtiveram resultados satisfatórios, se aproximando de 1. 

Figura 30 – Influência da porcentagem de teste no R2 teste (ambas saídas) 

 

    

Percebe-se que na Figura 30a – remoção e Figura 30b - qt, a saída remoção 

(a), o melhor comportamento é observado quando utilizado 30% dos dados para teste, 

a) b) 

a) b) 
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sendo superior a 0,50. Para qt (b), ambas variações possuem comportamento 

semelhante, gerando R2 entre a 0,70 e 0,85, na maioria das combinações. 

Figura 31 – Influência da porcentagem de teste no MAE (ambas saídas) 

 

     

No MAE, Figura 31a – remoção e Figura 31b - qt, observando a saída remoção 

(a), quando executado a RNA com 30% dos dados para teste, isso retorna um melhor 

desempenho da rede, e para qt (b) esse comportamento segue o mesmo. Para o MSE 

(Figura 32a – remoção e Figura 32b - qt), segue a mesma análise embora para 

remoção (a), ambas demonstrem um comportamento similar. 

Figura 32 – Influência da porcentagem de teste no MSE (ambas saídas) 
 

       

 

5.2.4 Análise da influência da quantidade de neurônios  

No P2 foram estruturadas duas camadas ocultas e que quantidade de 

neurônios em cada uma, foram variando. Afim de facilitar a análise, cabe ressaltar que 

os itens a e b de cada figura corresponde a CAM1 – camada oculta 1, bem como os 

itens c e d correspondem a CAM2 – camada oculta 2.  

 

 

 

a) b) 

a) b) 
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Figura 33 – Influência da quantidade de neurônios (CAM1 e CAM2) no R2 treino 

(ambas saídas) 

 

     
 

     
Neste bloco de Figuras 33a – remoção CAM1, Figura 33b – qt CAM1, Figura 

33c – remoção CAM2 e Figura 33d – qt CAM 2, pode-se reforçar aquilo que já vinha 

sendo observado nas demais análises. Onde existem oscilações, mas que em algum 

momento, o R2 se aproxima de 1 para todas as combinações.  

Essas oscilações ocorrem, também, em decorrência das diversas combinações 

com as outras variáveis estudadas. 

Figura 34 – Influência da quantidade de neurônios (CAM1 e CAM2) no R2 teste 

(ambas saídas) 

 

    
 
 
 
 
 

a) b) 

c) d) 

a) b) 
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Observando-se as Figuras 34a – remoção CAM1, Figura 34b – qt CAM1, Figura 

34c – remoção CAM2 e Figura 34d – qt CAM 2, para o R2 teste, pode-se observar na 

CAM1 (a e b), para remoção (a) quando utilizados 20 e 80 neurônios corrobora com o 

melhor ajsute, assim como para qt (b), que é com 80 neurônios e comportamento 

similar apresenta com 40 neurônios. 

Com relação a CAM2 (c e d), um comportamento um semelhante é observado 

ao analisar a saida remoção (c), pois ela continua apresentando um melhor ajuste 

quando utilizados 20 e 80 neurônios na camanda oculta. Para qt (d), o comportamento 

é o mesmo do analisado na CAM1, onde o  melhor desempenho é com 40 e 80 

neurônios. 

Figura 35 – Influência da quantidade de neurônios (CAM1 e CAM2) no MAE (ambas 

saídas) 

              

   

 

a) b) 

d) c) 

c) d) 
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Seguindo a análise e observando-se o MAE, bloco de Figuras 35a – remoção 

CAM1, Figura 35b – qt CAM1, Figura 35c – remoção CAM2 e Figura 35d – qt CAM 2, 

para remoção (a e c), é observado que o melhor desempenho na CAM1 (a) foi com 

40 e 80 e na CAM2 (c) foi com 40 e 80 neurônios. Mas para qt (b e d), é perceptível 

um comportamento diferente, onde o melhor desempenho na CAM1 (b) foi com 40 e 

80 e na CAM2 (d) foi com 20 e 80 neurônios. 

Figura 36 – Influência da quantidade de neurônios (CAM1 e CAM2) no MSE (ambas 

saídas) 

 

    
 

   
No MSE, bloco de Figuras 36a – remoção CAM1, Figura 36b – qt CAM1, Figura 

36c – remoção CAM2 e Figura 36d – qt CAM 2, ao observar a saída remoção (a e c), 

fica claro um mesmo comportamento como destacado na análise do MAE. Onde, a 

CAM1 (a) com 40 e 80 neurônios e na CAM2 (c) com 40 e 80. 

Mas para qt (b e d), o comportamento idêntico. O melhor desempenho na CAM1 

(b) é com 40 e 80 neurônios, e na CAM2 (d) é também com 40 e 80 neurônios. 

Resumidamente, a Tabela 5, destaca as combinações que obtiveram melhor 

desempenho de acordo com as métricas analisadas (Tabela 6). Devido ao maior 

número de combinações possíveis, isso acarretou em mais de uma combinação que 

pudesse gerar um melhor ajuste para cada saída. 

 

a) b) 

c) d) 
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Tabela 5 – Combinação com melhor desempenho 

Ordem CAM1 CAM2 Épocas Função – Atv. Validação 

1 20 20 4000 SIG 30% 

2 40 40 4000 SIG 30% 

3 40 40 4000 ReLU 40% 

4 40 40 8000 SIG 30% 

5 40 80 8000 SIG 30% 

6 80 20 8000 SIG 30% 

7 80 40 4000 ReLU 30% 

8 80 80 2000 SIG 30% 

9 80 80 8000 SIG 40% 

 

Tabela 6 – Valores das métricas de desempenho da melhor combinação 

Ordem 
Remoção qt 

r2 treino r2 teste MAE MSE r2 treino r2 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 é possível 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 Análise visual do ajuste do modelo 

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

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

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

de adsorção. 

Agora é possível observar de forma gráfica o ajuste entre os valores preditos 

pela RNA e os valores reais, nos blocos de Figuras 37 e 38. 
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Figura 37 – Valores reais x preditos (a – j) – remoção 

 

     

  

  

   

 

 

 

 

 

a) b) 

c) d) 

r2 = 0,64 
MAE = 0,10 
MSE = 0,019 

r2 = 0,48 
MAE = 0,12 
MSE = 0,026 

e) f) 

g) h) 

r2 = 0,44 
MAE = 0,16 
MSE = 0,03 

r2 = 0,095 
MAE = 0,15 
MSE = 0,06 

r2 = 0, 0102 
MAE = 0,20 
MSE = 0,21 

r2 = 0,61 
MAE = 0,22 
MSE = 0,28 

r2 = 0, 56 
MAE = 0,11 
MSE = 0,02 

r2 = 0,16 
MAE = 0,14 
MSE = 0,03 
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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 já observado nas 

análises anteriores, em alguns momentos a RNA não oferece um bom ajuste para a 

saída remoção, a exemplo das figuras d e e, mas que na maioria das vezes o modelo 

consegue um melhor ajuste, como exposto nas demais imagens. 

Figura 38 – Valores reais x preditos (a – j) – qt 

 

  

   

 

 

 

 

 

 

 

a) b) 

c) d) 

r2 = 0, 75 
MAE = 0,09 
MSE = 0,01 

r2 = 0,77 
MAE = 0,07 
MSE = 0,009 

r2 = 0, 85 
MAE = 0,04 
MSE = 0,003 

r2 = 0,85 
MAE = 0,07 
MSE = 0,008 

r2 = 0, 66 
MAE = 0,09 
MSE = 0,01 

r2 = 0,68 
MAE = 0,11 
MSE = 0,02 

i) j) 
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Na observação dos valores reais versus preditos para a saída qt, bloco de 

Figuras 38, pôde confirmar mais uma vez, que a RNA oferece um melhor desempenho 

gerando um ótimo 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 não conseguiu 

generalizar essa eficiência. Isso ocorre porque o banco de dados utilizado possui uma 

estrutura não linear, provocando assim dificuldade de generalização entre treinamento 

e teste. 

Os blocos de figuras 37 e 38, corroboram na verificação da eficiência da RNA 

desenvolvida, para ambas as saídas. Onde, ficou notório que esta consegue simular 

o experimento real e predizer suas respectivas saídas, embora ofereça melhor ajuste 

para uma (qt) do que para outra (remoção). 

 

 

r2 = 0,73 
MAE = 0,08 
MSE = 0,01 

r2 = 0,80 
MAE = 0,08 
MSE = 0,01 

g) h) 

e) f) 

r2 = 0, 85 
MAE = 0,08 
MSE = 0,001 

r2 = 0,68 
MAE = 0,06 
MSE = 0,01 

i) j) 
r2 = 0,77 
MAE = 0,07 
MSE = 0,01 

r2 = 0,92 
MAE = 0,04 
MSE = 0,003 
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6 CONCLUSÃO  

 
O referido trabalho tinha como principal objetivo estudar a aplicação de redes 

neurais artificiais para simular o processo de adsorção com fibra de sisal de corantes 

têxteis, observando o quanto o modelo se ajustava aos valores reais experimentais. 

 A RNA demonstrou que é capaz de se ajustar de forma satisfatória as variáveis 

de saída do experimento desejado. Isso ficou claro quando o coeficiente de 

determinação (r2) para qt alcançou 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 eficiência do modelo ao 

simular esta saída. 

Para a segunda saída desejada, remoção, a RNA não se mostrou tão eficiente, 

embora tenha conseguido gerar um ajuste de até 0,57, com um erro absoluto 

chegando a 11% e o erro quadrático médio de 2%, enfatizando a sua dificuldade em 

se ajustar de forma satisfatória a esta saída. 

Portanto, a partir do estudo em questão torna-se viável a aplicação da RNA 

para simular e otimizar processos experimentais. Mesmo com os diversos 

treinamentos realizados, pode-se sugerir para trabalhos futuros a realização de novas 

simulações aplicando outras funções de ativação, bem como a utilização de outras 

bibliotecas que proporcionem o melhor ajuste. Corroborando assim para o acervo de 

estudos envolvendo a aplicação de RNA’s em processos experimentais. 
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