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RESUMO

O setor téxtil € um ramo de atividade que vem se destacando ao longo dos anos no
Brasil. Todavia, discute-se muito sobre o consumo desses produtos, mas pouco se fala
sobre os residuos gerados ao longo de toda a producdo. Residuos estes que muitas
vezes sdo descartados de forma inadequada e causam sérios prejuizos ao meio
ambiente, em especial aos corpos hidricos. Dentre esses residuos é possivel citar os
efluentes descartados pelas industrias téxteis. O processo de adsor¢cdo pode ser
utilizado como uma alternativa para o tratamento de efluente do setor. A proposta desse
trabalho é a aplicabilidade da modelagem matematica por meio de duas metodologias:
a Andlise de Regresséao que fez uso da Regressao Linear Mdltipla e as Redes Neurais
Artificiais em dados experimentais de adsor¢cédo de corantes téxteis, como forma de
identificar um modelo que se ajuste aos dados e verifique a eficiéncia da adsorgéo. O
treinamento do modelo foi realizado com o objetivo de ajustar o melhor modelo. Sete
variaveis foram utilizadas na aplicacdo da RLM e da RNA, sendo cinco variaveis de
controle: massa, concentracao, pH, rotacdo e tempo; e duas de respostas: unidade de
massa adsorvente e eficiéncia de remogéo. A melhor resposta da RLM para a variavel
unidade de massa de adsorvente foi observada no tratamento acido para treino com
40% e teste com 30% de validacdo. Para o treino o R% apresentou uma média de
aproximadamente 84% de variacdo para explicacdo do modelo, no teste foi obtido um
valor médio de aproximadamente 84% para o R%. A variavel eficiéncia de remoc&o
apresentou para a melhor resposta no tratamento alcalino com 30% de validacéo onde
foi obtido um R2 de aproximadamente 58% para teste, enquanto para treino com 30%
de validac&o foi obtido um valor de R% de 56,26%. Para a RNA com uma camada foram
obtidos os seguintes resultados: para a variavel unidade de massa de adsorvente o
tratamento in-naturra apresentou um R? de 99,67% enquanto para a eficiéncia de
remocao no tratamento acido foi obtido um R de 99,85% ambos com 40% de validac&o
dos dados. A RNA com duas camadas apresentou um R2 (Y1) de 99,73% para o
tratamento in-natura com 30% de validag&o, enquanto o R? (Y2) foi de 99,93% para o
tratamento &cido com 40% de validagdo. A RNA com uma e duas camadas permite
obter melhores valores para a variacédo do ajuste do modelo quando comparada com a
RLM.

PALAVRAS CHAVE: Corantes Téxteis. Residuos Industriais. Adsor¢céo. Regresséo
Linear Multipa. Redes Neurais Atrtificiais.



ABSTRACT

The textile sector is a branch of activity that has been standing out over the years in
Brazil. However, there is a lot of discussion about the consumption of these products,
but little is said about the waste generated throughout the production. These residues
are often improperly discarded and cause serious damage to the environment,
especially to water bodies. Among these residues, it is possible to mention the effluents
discarded by the textile industries. The adsorption process can be used as an alternative
for the sector's effluent treatment. The purpose of this work is the applicability of
mathematical modeling through two methodologies: Regression Analysis that made use
of Multiple Linear Regression and Atrtificial Neural Networks in experimental data of
adsorption of textile dyes, as a way of identifying a model that fits to the data and check
the adsorption efficiency. Model training was performed in order to fit the best model.
Seven variables were used in the application of RLM and ANN, being five control
variables: mass, concentration, pH, rotation and time; and two responses: adsorbent
mass unit and removal efficiency. The best response of the RLM for the variable
adsorbent mass unit was observed in the acid treatment for training with 40% and test
with 30% of validation. For training, R2 presented an average of approximately 84% of
variation to explain the model, in the test an average value of approximately 84% was
obtained for R%. The removal efficiency variable presented the best response in the
alkaline treatment with 30% of validation, where an R% of approximately 58% was
obtained for testing, while for training with 30% of validation, an R? value of 56 was
obtained 26%. For the RNA with one layer, the following results were obtained: for the
variable adsorbent mass unit, the in-naturra treatment presented an R?% of 99.67%, while
for the removal efficiency in the acid treatment, an R2 was obtained. of 99.85% both with
40% of data validation. The RNA with two layers showed an R2(Y1) of 99.73% for the
in-natura treatment with 30% validation, while the R (Y2) was 99.93% for the acid
treatment with 40 % validation. The ANN with one and two layers allows to obtain better

values for the variation of the model fit when compared to the RLM.

KEYWORDS: Textile Dyes. Industrial Waste. Adsorption. Regression Linear Multiple.
Artificial Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

PoluicBo ambiental pode ser definida como toda acdo ou omissdo do
homem que, pela descarga de material ou energia atuando sobre as aguas, o solo, 0
ar, causa um desequilibrio nocivo, seja ele de curto, seja de longo prazo, sobre o
meio ambiente. A definicdo do agente causador de poluicdo € dada como ser uma
pessoa fisica ou juridica de direito publico ou privado, responsavel direta ou
indiretamente pela atividade causadora da degradagcdo ambiental. (VALLE,
2004, p.49).

Em funcado dos processos industriais desenvolvidos na sociedade atual ha um
crescente aumento nos indices de poluicdo ambiental oriundos de praticas nocivas ao
meio ambiente. Entre os varios setores industriais responsaveis pela poluicdo do meio
ambiente, o téxtil merece um destaque especial, pois utiliza uma grande quantidade
de agua e lanca milhares de efluentes contaminados com corantes (GHAZI MOKRI et
al., 2015; HYNES et al., 2020).

No processo de producdao téxtil sdo utilizadas substancias quimicas (corantes)
para o tingimento dos tecidos, os quais, se lancados nos corpos hidricos, podem
causar problemas ambientais. O descarte dos efluentes téxteis sem tratamento nos
ambientes aquaticos podem levar rapidamente ao esgotamento do oxigénio
dissolvido, tendo como consequéncia o desequilibrio desse ecossistema. A presenca
de corantes nessas aguas, impede a penetracdo da luz solar nas camadas mais
profundas, alterando a atividade fotossintética do meio, resultando em deterioracédo
da qualidade dessa agua, diminuindo a solubilidade de oxigénio, e resultando em
efeitos toxicos sobre a fauna e flora aquatica (LALNUNHLIMI; KRISHNASWAMY,
2016).

O processo de adsorcédo é um dos métodos mais populares e eficientes para o
tratamento de efluentes, sendo utilizado principalmente na area industrial a fim de
reduzir a toxicidade dos mesmos. E um método de transferéncia de massa em que
sao utilizados solidos com capacidade de concentrar em sua superficie substancias
liguidas ou gasosas, possibilitando que ocorra a separacédo de fases de um fluido
(MAXWELL, 2021 e NASCIMENTO, 2014).

Todos os fenbmenos fisicos deste universo sdo passiveis de modelagem
matematica. Alguns deles sdo mais simples de modelar e outros, tdo complexos que
um modelo matematico aproximado ja se torna um grande feito. A modelagem

matematica, dotada de critérios adequados, proporciona a criagdo de um conjunto de
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equacbes denominadas equacfes da dinamica do movimento, ou seja, equacdes
matematicas que descrevem o comportamento dinamico do fenémeno fisico.

Os modelos matematicos sao determinados por meio do uso de regresséo. A
andlise de regressdo baseia-se na producao de uma analise estatistica para averiguar
a presenca de uma conexao entre uma variavel dependente com uma ou mais
variaveis independentes, ou seja, significa conseguir uma equagcao matematica a qual
explique a alternancia da variavel dependente, por meio da variacdo dos niveis das
variaveis independentes (LOPES, CHAVARETTE, & COSSI, 2017).

Uma das maneiras de se fazer a modelagem matematica é por meio da analise
de regresséo que consiste na realizacdo de uma andlise estatistica com o objetivo de
verificar a existéncia de uma relagédo entre uma variavel dependente com uma ou mais
variaveis independentes. Esta relacao é representada por meio do uso de um modelo
matematico, que associa estas variaveis.

As RNA sdo baseadas na estrutura individual dos nodos, na topologia de suas
conexdes e no comportamento conjunto e dindmico destes nodos naturais a estimulos
externos. Estas podem ser operadas como um modelo de caixa preta, o qual nao
requer informacfes detalhadas sobre o sistema ou equipamento em questdo. Esta
ferramenta pode aprender a relacdo entre entradas e saidas com base nos dados de
treinamento, sendo, portanto, amplamente utilizada para modelagem, predicdo e
classificacao, por possibilitar a identificagéo de relacdes presentes em fontes de dados
limitados, incompletos, com ruidos, dindmicos e néo lineares. Assim, a habilidade da
RNA de aprender e generalizar o comportamento de qualquer processo complexo e
nao linear a torna uma poderosa ferramenta de modelagem (AGHBASHLO et al.,
2012; MOHANRAJ; JAYARAJ; MURALEEDHARAN, 2012; YOUSSEFI;
EMAMDJOMEH; MOUSAVI, 2009).

Este trabalho propde a predicdo por meio da modelagem matematica baseada
no conhecimento de Analise de Regressdo e Redes Neurais Atrtificiais para o

tratamento de dados de adsorcéo de corantes téxteis.
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2 OBJETIVOS
2.1 Objetivo Geral

Estudar a aplicacdo das técnicas de modelagem matematica no estudo do
processo de adsorgao de corantes téxteis, usando como adsorvente o bagago de cana

de acucar.
2.1.1 Objetivos Especificos
1. Analisar a técnica da Regresséo Linear Mdltipla para prever o ajuste de

um modelo para os dados de adsorcao.

2. Investigar as Redes Neurais Artificiais para predicdo do comportamento
dos dados verificando a eficiéncia do processo de adsorgéo.

3. Comparar o efeito da modelagem matematica usando RLM e RNA.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este presente trabalho apresenta uma divisdo em topicos, onde sé&o abordados
na seguinte sequéncia os temas: a industria téxtil, a poluicdo ambiental, tratamento
de efluentes téxteis usando adsorcdo, Modelagem Mateméatica, Regresséo Linear
Multipla, Redes Neurais Atrtificiais, Tipos de Redes Neurais Artificiais, Treinamento
das RNA, Funcao de Transferéncia/Ativacdo, Analise da influéncia da funcdo de

ativacao, Algoritmo de treinamento das RNA, Regra Delta e Estudo da Arte.

3.1 Industria téxtil e a poluicdo ambiental

A industria téxtil esté inserida na problematica ambiental, uma vez que os seus
efluentes, além de serem em grandes propor¢fes, apresentam a agravante de ser
colorido, podendo ser percebido em um corpo hidrico mesmo em pequenas
quantidades como 1 mg. L't (BERTAZZOLLI; PELEGRINI, 2002).

O desenvolvimento industrial esta diretamente relacionado com a polui¢ao
ambiental. A indastria téxtil possui um dos processos de maior geracao de poluentes,
contribuindo quantitativa e qualitativamente com carga poluidora descartada no meio
ambiente, os quais, quando ndo corretamente tratados, sdo indutores de sérios
problemas de contaminacdo ambiental.

Em se tratando da conservacdo ambiental, o setor industrial precisa alterar sua
forma de producao buscando alternativas menos impactantes ao ambiente.

O Brasil possui um forte setor téxtil, representando uma parte importante da
economia do pais, porém existe uma auséncia da responsabilidade ambiental dos
descartes dos efluentes gerados por esse setor. Calcula-se que quase toda a carga
organica de corantes que entram no meio ambiente é através dos efluentes industriais
téxteis (REVANKAR; LELE, 2007).

A despeito do alto desenvolvimento desse setor, € muito pouco o investimento
feito para tratar os residuos gerados pela industria téxtil. De acordo com Abreu et al.,
(2008) as empresas investem apenas o basico no tratamento de seus residuos, pois
seu Unico objetivo é evitar multas, sem pensar na preocupacao social e ambiental.
Outra problemética é a falta de fiscalizagdo e monitoramento dos residuos
descartados por essas industrias, podendo ocorrer farsas ou alteragcdes nos supostos

tratamentos dos efluentes.
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3.2 Tratamento de efluentes téxteis usando adsorcéao.

Entre os varios segmentos de industrias que necessitam de um tratamento
posterior de 4gua, esta a industria téxtil, que gera efluentes com uma forte coloracéo
devido a utilizacdo de corantes nos processos de tingimento, além de grande
guantidade de solidos suspensos, elevadas concentracdes de DQO, significativa
guantidade de metais pesados, compostos organicos clorados e surfactantes
(ARAUJO e YOKOYAMA, 2006).

Os processos convencionais de tratamento de efluentes, em geral, ndo sao
capazes de degradar/remover as estruturas moleculares complexas dos corantes.
Quando nao corretamente tratadas, essas aguas residuarias podem causar Sérios
problemas de contamina¢@o ambiental e potencializar os riscos a satude das pessoas,
0s quais estao associados a entrada de componentes tdéxicos nas cadeias alimentares
de animais e seres humanos, podendo ser carcinogénicos e/ou mutagénicos (KUMAR
et al., 2017). Nos ultimos anos, tém-se buscado novas tecnologias para a degradacao
ou remoc¢ao dos corantes com o intuito de adequar o efluente tratado perante a
legislagéo para langamento nos corpos receptores.

Entre as tecnologias de tratamento, a adsorcédo provou ser um dos métodos
fisico-quimicos mais eficazes para a remocao de poluentes. Recentemente, alguns
pesquisadores tém se concentrado na utilizacdo de adsorventes produzidos a partir
de materiais de baixo custo e que sejam abundantes, a fim de substituir o carvao
ativado convencional (KANKILIC et al., 2016; AHMED, 2017).

3.3 Modelagem Matemética

No entender de Bassanezi (2015), a Modelagem Matematica consiste na arte
de transformar problemas da realidade em problemas matematicos e resolvé-los
interpretando suas solucdes na linguagem do mundo real.

Para Bassanezi (2015) a Modelagem Matematica € uma metodologia utilizada
para obtermos alguma explicacéo ou entendimento de determinadas situacdes reais.

Nesse contexto, a modelagem matematica surge como uma ferramenta auxiliar
na aplicabilidade da Analise Regressdo e RNA, no estudo do processo de adsorgéo

de corantes téxteis.
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3.3.1 Regresséo Linear Multipla

A Regressao Linear Mdltipla é a generalizacdo da Regressao Simples para um
conjunto de preditores. Como no caso simples, também apresenta uma variavel
dependente (Y), mas utiliza duas ou mais variaveis preditoras. O modelo de

Regressao Linear Mdltipla pode ser descrito como na Equacéao 1:

Yi=Bo + Br1Xu + B2 Xiz + o4 BpaXip-1 + & i=0123,..,n (1)

em que:

Y; € o valor da variavel resposta na i-ésima observacao;
Bo » B1 . ..., Pp—1 Sd0 coeficientes da regressao;
Xi1,Xi2 , .., Xip—1 s80 constantes conhecidas;

e; séo independentes com N (0, a2 ).

Cada uma das ‘variaveis preditoras tem seu préprio coeficiente, de forma
andloga a inclinacdo da regressdo simples, estes sdo chamados coeficientes da
regressado. Em particular, o coeficiente g, € denominado constante da regressao. Os
parametros estatisticos deste modelo podem ser estimados utilizando o Método de
Minimos Quadrados, desde que o numero de observacdes seja maior que 0 niumero
de variaveis regressoras mais um (CHARNET et al., 2008).

Ha necessidade de se observar, no uso de modelos de regresséo, os seguintes
pressupostos basicos: especificacdo, normalidade, homocedasticidade, né&o
multicolinariedade, né&o-autocorrelacdo, independéncia e inexisténcia de pontos
atipicos. O atendimento a tais pressupostos objetiva garantir que as avaliacdes sejam
nao tendenciosas, eficientes e consistentes (ABNT, 2011).

Levine (2014) define os pressupostos:

e Linearidade - relag&o entre variaveis linear.

e Independéncia - requer que os erros (€j) sejam independentes entre Si
(importancia maior, principalmente quando a coleta de dados se da ao longo de
determinado periodo de tempo).

e Normalidade - requer que os erros sejam distribuidos de forma normal para

cada valor de X. Os residuos padronizados podem ser verificados pela proporcéao de
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frequéncia relativa dos residuos amostrais padronizados, na proporcédo de 68% para
intervalos [-1; 1], 90% para intervalos [-1,64; 1,64], 95% para intervalos [-1,96; 1,96]
(ABNT, 2011). Tal atributo pode ser verificado através de grafico de barras com
distribuicdo das frequéncias (situacdo melhor verificada para nameros amostrais
suficientes).

e Igualdade de variancia (homocedasticidade) - requer que a variancia dos
erros seja constante em relacdo a todos os valores de X (situacéo de aleatoriedade)

Dois critérios de selecdo de modelos de regressao, amplamente utilizados na
literatura, sdo: critério de informacdo de Akaike (AIC) e o critério de informacao
Bayesiano (BIC). Proposto por AKAIKE (1974), o critério AIC é definido por

AIC = -2 log[L(B)] + 2p,

onde B é o estimador de maxima verossimilhanca de B, L(B) é a funcdo de
verossimilhanca e p o numero de parametros desconhecidos do modelo. Para
detalhes sobre funcdo de verossimilhanca e estimac¢éo por maxima verossimilhanga
veja BOLFARINE e SANDOVAL (2010). Segundo esse critério de selecdo, o modelo
que apresentar menor valor AIC é o modelo melhor ajustado. O BIC foi proposto por
CHWARTZ (1978), assim como o AIC o modelo que apresenta menor BIC € o melhor

ajustado:

BIC = -2 log[L(B)] + 2p log n,

onde n é o tamanho amostral.

Outro aspecto importante no ajuste de modelos de regresséo linear multipla é
a multicolinearidade. Tem-se como objetivo investigar se ha multicolinearidade entre
as variaveis regressoras, visto que a forte correlacdo entre elas pode resultar em
efeitos negativos no ajuste do modelo. A multicolinearidade € um problema comum
em regressao linear, indicando que existe uma relacdo de linearidade entre as
variaveis independentes, prejudicando a estimacdo dos coeficientes da regresséo
(VILLA, 2016). Uma das formas de identifcar a presenca de multicolinearidade é

avaliar o Fator de Inflagdo da Variancia (VIF - Variance Inflation Factor). Esse fator
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mede a associacao entre as variaveis regressoras de acordo com o coeficiente de
determinacdo do modelo de regresséo, apenas com as variaveis independentes. De
acordo com (BERK, 1977) o Fator de Inflacdo da Variancia € definido de acordo com

a Equacéo 2 como:

VIFl = ﬁ 2

1

7

em que R? é o coeficiente de determinacdo da regresséo da variavel explicativa X;
sobre as outras variaveis explicativas com i = 1, 2, ..., k, sendo k quantidade de
variaveis explicativas no modelo (VILLA, 2016). Geralmente, considera-se VIF > 10
como um indicativo de problema de multicolinearidade.

De acordo com Sassi et al., (2011), esta metodologia descreve a relagcao
matematica existente entre a variavel resposta e as variaveis explicativas e pode
reduzir o numero de variaveis com o minimo de perda de informacdo, permitindo
detectar padrdes de similaridade, associacdo e correlacdo entre as varidveis do
estudo.

Segundo (CHARNET, 1999), os residuos de um modelo de regressao linear
tém uma relacdo muito forte com a qualidade do ajuste, bem como com a
confiabilidade dos testes estatisticos sobre os parametros do modelo. Nesse sentido,
a analise de residuos tem uma importancia fundamental na verificacdo da qualidade
dos ajustes de modelos. Basicamente, essa analise fornece evidéncias sobre
possiveis violacbes nas suposicdbes do modelo, tais como a de normalidade,
homocedasticidade, e quando for o caso ainda fornece indicios de falta de ajuste do
modelo proposto.

Para a normalidade é verificado se os residuos possuem distribuicdo normal.
Caso ndo seja atendida essa caracteristica, havera a possibilidade de maior erro
padrdo e de estimativas ineficientes (ROCHA; JUNIOR, 2018). O Teste de Shapiro-
Wilk (MONTGOMERY, 2013) tem sido o mais utilizado para atestar a normalidade de

residuos e é conformado por duas hipoteses (nula e alternativa):

* H, - as amostras vém de uma populacdo que segue uma distribuicdo normal.
* H; - as amostras ndo vém de uma populacao que segue uma distribuicdo normal (p-

value suficientemente baixo).
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A homocedasticidade pressupfe que o0s residuos tenham variancias
estatisticamente iguais entre 0s niveis experimentais, sendo que uma prova muito
comum aplicada é o Teste de Bartlett (MONTGOMERY, 2013), com as seguintes
hipéteses (ROCHA; JUNIOR, 2018):

* H,- as variancias entre 0s niveis sao estatisticamente iguais, homocedasticas.
* H,- as variancias entre 0s niveis sdo estatisticamente diferentes, heterocedasticas

(pvalue suficientemente baixo).

A independéncia pressupfe que a correlagdo entre os residuos seja zero, ou
seja, uma observacdo tem efeito nulo sobre a outra. Quando os residuos sédo
dependentes uns dos outros, significa que ha um vicio na coleta dos dados brutos e
as observacdes dependem umas das outras (ROCHA; JUNIOR, 2018). O Teste de
Durbin-Watson (MONTGOMERY, 2013) pode ser utilizado para detectar a presenca

de autocorrelacdo (dependéncia) nos residuos.

* H, - 0s erros sdo independentes.
* H,- 0s erros sdo dependentes ou autocorrelacionados (p-value suficientemente

baixo).

A regressao linear multipla é uma técnica estatistica utilizada quando se deseja
analisar o comportamento de uma variavel resposta em relacdo a outras variaveis que
sdo responsaveis pela variabilidade das observacdes. Destarte, assume-se que ha
uma relacgédo linear entre a variavel resposta e as k variaveis explicativas (CORRAR,;
PAULO; DIAS FILHO, 2007).

De acordo com Hair Janior et al., (2009), a regressao multipla € um modelo
realista porque, no mundo em que vivemos, a previsdo quase sempre depende de
varios fatores. Mesmo quando estamos interessados no efeito de apenas uma das
variaveis, € aconselhavel incluir as outras capazes de afetar a variavel dependente,

efetuando uma analise de regressao multipla.

3.3.2 Redes Neurais Artificiais

As primeiras informagdes sobre estudos na area da “computacdo neural”
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surgiram em 1943, em artigos criados pelo neuroanatomista e psiquiatra Warren
McCulloch, do Instituto de Tecnologia de Massachusetts, e do matematico Walter
Pitts, da Universidade de lllinois. Sendo que alguns anos depois, em 1949, Donald
Olding Hebb publicava importante obra, o livro “The Organization of Behaviour” (A
organizacdo do Comportamento) que influenciou varios modelos de RNAs de
destaque na atualidade (FERNANDES, 2005).

Redes Neurais Artificiais (GOODFELLOW,; BENGIO; COURVILLE, 2016),
(MELLO; PONTI, 2018) sado um tipo de algoritmo de aprendizado de maquina
inspirado no funcionamento do cérebro humano, tendo a capacidade de aprender uma
transformacao desejada de forma automatica. Elas sdo genéricas o suficiente para
que o usuario ndo precise fornecer regras especificas da tarefa, somente um conjunto
de dados relevantes de entrada com suas respectivas saidas desejadas. Essa classe
de algoritmos esta sendo exaustivamente pesquisada e utilizada em produtos
comerciais atualmente devido a sua capacidade de resolver problemas muito
complexos, como segmentacdo semantica de imagens (LIU; DENG; YANG, 2019).

Elas aprendem e processam informagéo de uma forma similar as redes neurais
biolégicas. Uma Rede Neural Artificial é capaz de classificar e gerar predi¢cdes sobre
um conjunto de dados de entrada, ao adaptar o processamento da entrada para que
seja gerado o melhor resultado possivel.

Ao passo que as tecnologias computacionais foram avancando, 0s
pesquisadores foram buscando outras maneiras de aplicar e desenvolver os
conhecimentos de RNA. Nesse contexto, outros tipos de redes neurais artificiais foram
surgindo, assim também como sua forma de aplicacdo aliada a outras ferramentas
(AGGARWAL, 2018).

De acordo com (HAYKIN, 2017), uma Rede Neural Artificial € um processador
paralelamente distribuido e constituido de séries de unidades de processamento
simples, que tem a propensao natural para armazenar conhecimento experimental e
tornar disponivel para uso, se assemelha ao cérebro, pois seu conhecimento é
adquirido pela rede a partir de um ambiente, no caso o conjunto de dados exposto,
caracterizando-se um processo de aprendizagem, e pelas forcas de conexdo entre
neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos, utilizadas para armazenar o
conhecimento adquirido.

A natureza de uma Rede Neural Artificial (RNA) é fundamentada em dois

aspectos, seu algoritmo e sua arquitetura, a partir do momento em gque a rede e criada,
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esta é treinada a partir de exemplos, e o algoritmo de aprendizagem entdo desenvolve
estes dados e armazena 0s parametros ajustaveis da rede, os chamados pesos.

Uma RNA é composta por uma série de neurdnios organizados em diversas
camadas, seu processamento costuma ser linear, a partir da combinagdo das
entradas com o0s pesos e, em seguida pela passagem por uma funcéo de ativacao.

A modelagem e a simulac&o sao utilizadas para entender e obter dados de um
processo sem que haja a necessidade de realizar a todo 0 momento experimentos
praticos. Uma das ferramentas mais poderosas da atualidade para prever o processo
de adsorcado sdo as Redes Neurais Atrtificiais - RNA (GHAEDI; VAFAEI, 2017; TANZIFI
et al., 2017).

Tanzifi et al., (2017) utilizaram RNA para modelar e prever o percentual de
remocao do corante methyl orange com relag&o a cinco parametros: pH, concentracao
inicial de corante na solucdo, quantidade de adsorvente, tempo de adsorcédo e
temperatura. Comparando-se os dados obtidos em meio aos experimentos com 0s
preditos pela RNA pode-se concluir que o modelo foi capaz de estimar o percentual
de remocé&o do corante sob distintas condi¢ces de forma adequada.

O funcionamento das RNA baseia-se na estrutura neuronal biolégica de
organismos inteligentes, as quais adquirem conhecimento por meio de processos de
aprendizado (FAGUNDES-KLEN et al., 2011; GHAEDI; VAFAEI, 2017).

De modo genérico, a rede neural artificial pode ser entendida como um sistema
computacional que busca modelar o funcionamento do cérebro humano para a
realizacdo de atividades especificas.

Uma Rede Neural Artificial (RNA) € um modelo matematico que se baseia no
comportamento de um neurdnio do sistema nervoso biolégico, composto por unidades
denominadas neurbnios artificiais, que interagem entre si, armazenando
conhecimento e gerando respostas para uso (CAMPOS et al., 2016).

Sendo comparadas ao cérebro humano, as Redes Neurais Atrtificiais (RNAS)
sao consideradas uma alternativa atraente, pois a sua alta precisdo na predicdo de
dados faz com que passe a frente dos métodos convencionais (CHITEKA,
ENWEREMADU, 2016). As RNA foram aplicadas em diferentes campos de estudos
obtendo sucesso, como: engenharia, medicina, matematica, psicologia, economia,
dentre outras areas de grande importancia para sociedade, fazendo com que as

estruturas organizacionais sejam flexiveis com melhores eficiéncias e desempenhos,



26

podendo fornecer uma nova concepc¢ao de produtos e servicos complexos (STAUB et
al., 2015).

Uma Rede Neural Artificial € um processador distribuido paralelo, composto de
processamento de unidades com habilidade para armazenar conhecimento
experimental e disponibiliza-lo para uso (HEIDARI et al., 2020). Assemelha-se ao
cérebro humano em dois aspectos: (i) o conhecimento € adquirido pela rede a partir
de seu ambiente por meio de um processo de aprendizado; (ii) os pontos fortes da
conexdo interneurdnio, conhecidos como pesos sinapticos, sdo usados para
armazenar o conhecimento necessario.

As RNA tém o objetivo de aprender sobre a dindmica de um determinado
processo. Para se obter sucesso da modelagem de um processamento via rede
neural, as variaveis em estudo devem estar devidamente conhecidas e definidas,
resultando assim em uma base dados de qualidade que integra todas informacfes
necessarias (ATA, 2015).

Dentre os diferentes tipos de redes neurais artificiais existentes, com aplicacdes
comprovadamente eficientes na engenharia, pode-se citar o perceptron multicamadas
(MLP) (RIPLEY, 1996; BISHOP, 2006; HAYKIN, 2008; DANTAS NETO et al., 2014,
2016, 2017; LEITE et al. 2018). Esse sistema consiste em uma rede neural com uma
ou mais camadas ocultas paralelas, que tem como intuito aumentar a eficiéncia das
ligagbes como ocorre no sistema nervoso humano.

As RNA possuem algumas caracteristicas que as diferenciam dos demais tipos
de ferramentas computacionais, sendo gue estas estéo intimamente relacionadas com
a sua aplicacdo. Para tanto, Da Silva et al., (2016) elencaram algumas dessas
caracteristicas que podem facilitar quando da necessidade de sua escolha, quais
sejam: Adaptacdo por experiéncia, Capacidade de aprendizagem, Habilidade de
generalizacdo, Organizacdo de dados, Tolerancia a falhas, Armazenamento
distribuido e Facilidade de prototipagem.

Dentre as caracteristicas anteriormente citadas, destacam-se: a adaptacéo a
partir de padrdes assimilados pelas RNA, os quais estdo diretamente relacionados
aos valores dos pesos sinapticos; a capacidade de aprendizado mediante o
treinamento prévio, de acordo com os valores das variaveis apresentadas; a
capacidade de generalizacéo, conforme seu treinamento, uma vez que a rede € capaz
de estimar valores a partir de dados de entrada desconhecidos; e a possibilidade de

transformacdo do processamento da RNA em um hardware, permitindo um namero
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maior de aplicacdo (DA SILVA et al., 2016).

Um sistema baseado em RNA é representado pela formacdo de uma rede
composta por neurénios, sendo que cada um desses é formado por nés, sinapses ou
vieses e funcdo de ativacdo; em cada n6 h4 um peso especifico, responsavel pelo
efeito que terd sobre a etapa seguinte (ARAM et al., 2017). Em sua aplicacéo, séo
utilizadas diversas formas de arquitetura, sendo que sua escolha esta condicionada a
aplicabilidade da rede, tendo em vista seu desempenho mediante a tarefa a ser
realizada e o processamento dos dados de entrada.

Martins et al., (2016) afirmam que uma das principais vantagens das redes
neurais artificiais sobre outros métodos, como o modelo classico de regressao, € a
sua facilidade em adicionar variaveis qualitativas de forma eficiente, além de detectar
relagBes ndo lineares entre a variavel de saida e as variaveis de entrada durante todo
0 seu processo de aprendizagem.

Os neurbnios sdo organizados em uma estrutura de redes formada por
camadas contendo um numero definido de neurénios. Na modelagem, é utilizado o
processo de aprendizagem por treinamento (MULERO et al., 2017). A RNA consiste
em extrair informacdes de um banco de dados de variaveis continuas e categoricas
para identificar padrées entre elementos de entrada e um elemento de interesse
(COSENZA et al., 2017).

A eficiéncia, adaptabilidade e principalmente a capacidade de resolver
problemas torna as RNA uma ferramenta extremamente importante em diversas
analises (TKAC & VERNER, 2016).

As RNA sdo comumente utilizadas na resolucao de questdes complexas, onde
0s modos das variaveis ndo sao rigorosamente conhecidos. Uma de suas principais
caracteristicas é a capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a
informacéo aprendida, gerando um modelo néo linear e, tornando sua aplicacdo na
andlise espacial bastante eficiente (SPORL et al., 2011 apud FLECK, et al., 2016).

Ha ainda outros elementos que podem ser configurados ou predeterminados
na arquitetura de uma rede, como: a quantidade de camadas de neurbnios e a
quantidade de neurbnios de cada camada; a funcéo de transferéncia e treinamento e
o método de aprendizagem e medicdo de desempenho. Definidas estas
configuracdes, uma RNA esta preparada para ser treinada com base em uma amostra,
composta por entrada e saida (HAVKIN, 2001).

Como no cérebro humano as Redes Neurais Artificiais apresentam uma
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organizacdo em laminas, chamadas também de camadas, sendo que estas camadas
apresentam contatos entre si e estdo subdivididas em camadas de entrada, camadas
intermediarias ou escondidas e camadas de saida. As redes de mdltiplas camadas
possuem uma ou mais destas camadas intermediarias.

A conexdo destas camadas se faz pelas sinapses neuronais sendo que a
plasticidade sinaptica, que € a capacidade das sinapses sofrerem modificacbes e com
iIsso modularem o processamento das informacdes constitui a base do processo
cognitivo tanto das redes neuronais biolégicas como das RNA.

Um sistema de associar pesos com as informacdes armazenadas pelo neurdnio
e a adaptacdo desses pesos aos estimulos do ambiente € como se da esse processo
que permite a RNA trabalhar com as habilidades semelhantes a percepgéo, raciocinio
e memoria das redes biologicas (SILVA, 2019).

A capacidade de aprender das RNA na realidade trata-se da habilidade de se
adaptar alterando seu desempenho ao longo do tempo. O tipo de aprendizado é
determinado pela técnica empregada no processo de ajustes dos pesos sinapticos.
Um conjunto bem determinado destas regras constitui um algoritmo de aprendizagem
ou treinamento, sendo que a maneira como 0 ambiente influencia a rede ela tera um
aprendizado supervisionado, ndo supervisionado ou por refor¢o (SILVA, 2019).

Para entender uma Rede Neural Artificial (RNA), é necessario fazer um paralelo
entre um neurdnio biolégico e artificial. O neurdnio biolégico é formado pela soma que
€ o corpo do neurdnio, pelo axénio que conduz o impulso nervoso de um neurénio
para outro, por dendritos que sdo ramificacdes que fazem a comunicacao entre um
neurbnio e as sinapses, que por sua vez propagam o sinal neural ativando a

comunicagdo com o préximo neurdnio como € possivel observar na Figura 1.

Figura 1 — Estrutura do Neurdnio Bioldgico

Fonte: Italo José, 2022.
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O neurbnio é a unidade fundamental da rede neural. Este elemento de
processamento interage com outros por meio de conexdes, que funcionam como
caminhos de conducéo de sinais de Unico sentido.

O neurdnio artificial € uma estrutura légico-matemética que simula de forma
simplificada o comportamento e as funcées de um neurénio biolégico (GUYON,1991)

como pode ser obervado na Figura 2.

Figura 2 - Modelo de um Neurénio Atrtificial

5= w,

X, 5= W, g) —>Vy

X,o=w

Fonte: Palmiere, 2016.

O neurbnio artificial € o componente de construcdo das Redes Neurais
Artificiais projetados para simular a fungdo de um neurdnio biologico. Os sinais que
chegam, chamados entradas, multiplicadas pelos pesos de conexdo sdo primeiro
somados e depois passam por uma funcao de transferéncia para produzir a saida para
esse neurdnio. A funcéo de ativacdo € a soma ponderada das entradas do neurénio e
a funcéo de transferéncia mais comumente usada é a funcéo sigméide. No neurdnio
artificial os dendritos sao representados pelos valores de entrada, 0s pesos sédo as
sinapses, a funcdo de soma faz o papel do corpo do neurbnio e a funcdo de
transferéncia representa o axénio.

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA), de acordo com Zahedi e Rounaghi (2015),
sdo modelos computacionais, inspirados no sistema nervoso central, utilizados para
estimar ou aproximar fungbes que podem depender de um grande numero de
entradas, geralmente desconhecidas, sendo comumente apresentadas como
sistemas de neur6nios interconectados, que podem calcular valores de entradas, de
uma maneira que os neurdnios de entrada alimentam os valores para cada um dos

neurdnios na camada oculta, e a camada oculta fornece-os para a camada de saida.
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As Redes Neurais sdo compostas por uma determinada quantidade de
entradas e unidades de processamento, as quais séo ligadas através de pesos
singpticos. As entradas sao propagadas através da topologia da RNA, sendo
transformadas pelos pesos sinapticos e pela funcéo de ativagcédo (AF) dos neurbnios
(MACHADO E FONSECA JUNIOR, 2013).

Em analogia as Redes Neurais Biologicas, uma Rede Neural Artificial € um
agregado de unidades computacionais conhecidas por neurdnios artificiais. Cada
neurdnio possui terminais de entrada similares aos dendritos dos neurdnios
bioldgicos, por onde as informacdes sdo inseridas, posteriormente computadas,
resultando um valor de saida que sera propagado para outras unidades até a ultima
camada provendo a resposta da rede (KO et al.,, 2010; KOCAMAZ et al., 2016;
GOMES et al., 2016; SILVA et al., 2016, WANG et al., 2016).

A partir da estrutura e funcionamento do neurdnio biolégico, pesquisadores
tentaram simular este sistema em computador. O modelo mais bem aceito foi proposto
por McCulloch e Pitts, conhecido como Perceptron, o qual implementa de maneira
simplificada os componentes e o funcionamento de um neurdnio (BRAGA et al., 2000).

A modelagem e a simulagéo séo utilizadas para entender e obter dados de um
processo sem que haja a necessidade de realizar a todo o0 momento experimentos
praticos. A modelagem matematica e a simulacdo de processos reduzem a
necessidade de experimentacdo dispendiosa e demorada em escala laboratorial
(BORBA et al., 2011; NEVES et al., 2017).

Os modelos empiricos geralmente sao obtidos a partir de simples correlacdes
matematicas dos dados experimentais (SINGH & KULSHRESTHA, 1987) e os seus
parametros, normalmente, ndo possuem significado fisico.

Uma das ferramentas mais poderosas da atualidade para prever o processo
de adsorcédo sdo as Redes Neurais Atrtificiais - RNA (GHAEDI; VAFAEI, 2017; TANZIFI
et al., 2017).

3.3.3 Tipos de Redes Neurais Artificiais

A arquitetura de uma RNA é a forma como o0s neurdnios estao dispostos na
rede. Essa disposi¢cao dos neurdnios também acontece no cérebro humano, fazendo
como que os dados possam ser processados adequadamente. Existem diversas
maneiras de organizar os neurbnios de uma rede, e por essa razdo ha uma

necessidade de se classificar as redes. A classificacdo de redes neurais é feita
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conforme seu numero de camadas, podendo ser de camada Unica ou de mdltiplas
camadas.

Dentro das redes multiplas h& outra classificagdo conforme sua alimentacao,
se as redes sdo ciclicas (feedback) ou aciclicas (feedfoward) (PEREIRA, 2016) como
pode-se observar nas Figuras 3(a) Arquitetura FeedFoward de camadas simples,
3(b) Arquitetura Feed Fordward de camadas multliplas e 3(c) Arquitetura

Realimentada.

Figura 3(a) - Arquitetura FeedFoward Figura 3(b) - Arquitetura FeedFordward de
de camadas simples camadas multliplas
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Fonte: Silva et al., (2010). Fonte: Silva et al., (2010).
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Figura 3(c) - Arquitetura Realimentada

Fonte: Silva et al., (2010).

As Redes Neurais Recorrentes sao uma técnica de aprendizado de maquina
que apresentam neurdnios recorrentes. Como estas incluem loops, elas podem
armazenar informagdes ao processar novas entradas.

As Redes Recorrentes se distinguem das redes alimentadas por terem pelo
menos um laco de realimentacdo, com a presenca ou ndo de neurdénios ocultos. A
presenca de lacos de realimentacdo tem um impacto profundo na capacidade de
aprendizagem da rede e no seu desempenho.

As Redes Multilayer Perceptron podem ser consideradas as Redes Neurais
Artificiais mais populares, conhecida também como redes feedforward, elas

respondem problemas néo lineares.
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As RNA recorrentes tém lacos de realimentacao local e/ou global em sua
estrutura. Redes feedforward (i.e. sem lacos de realimentacéo) podem ser adaptadas
para processar séries temporais por meio de uma entrada com linha de atrasos com
derivacdes (tapped delay line) e treinada pelo algoritmo backpropagation, elas podem
também ser facilmente convertidas em arquiteturas recorrentes simples por
realimentacdes de ativacdes dos neurbnios das camadas escondidas ou de saida,
dando origem as redes de Elman e de Jordan, respectivamente.

As Arquiteturas de uma rede neural sdo de diversas formas, conforme a
necessidade da aplicacdo, estando diretamente ligadas com o algoritmo de
aprendizagem usado para treinar a rede. Basicamente, os itens que compdem a
estrutura de uma rede neural sdo, portanto, sujeito a modificacbes, sendo o0s
seguintes: Camadas intermediarias, Quantidade de neurbnios, Funcdo de
transferéncia e Algoritmo de aprendizado.

Uma das maiores dificuldades encontradas no uso das redes neurais € a
escolha da melhor arquitetura, uma vez que esse processo é experimental e demanda
um grande tempo de execuc¢do. Na prética, o processo deve ser aplicado com o intuito
de testar varios métodos de aprendizado e as diferentes configuracfes que uma rede
possa ter para a resolucdo de um problema em especifico (MIRANDA et al., 2009).
Em geral, identificam-se trés classes de arquiteturas de rede fundamentalmente
diferentes: redes alimentadas adiante com camada Unica, redes alimentadas

diretamente com multiplas camadas e redes recorrentes.

3.3.4 Treinamento das RNA

Uma rede neural artificial (ou simplesmente uma rede neural ou rede) € um
modelo computacional biologicamente inspirado, constituido por elementos de
processamento simples (neurdnios artificiais) que aplicam uma determinada funcéo
matematica aos dados (funcdo de ativagdo) gerando uma Unica resposta, Sao
dispostos em camadas e ligados entre si, sendo estas conexdes, geralmente,
associadas a coeficientes denominados de pesos. O ajuste destes pesos é realizado
por um processo chamado treinamento ou aprendizado, sendo responsavel pela
extracdo das caracteristicas dos dados e armazenamento de conhecimento das
redes.

As Redes Neurais Artificiais podem ser treinadas para aprenderem sobre

determinado padrdo, sendo capazes de generalizar, ou seja, estimar dados
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incompletos ou desconhecidos, o que difere das técnicas tradicionais. E uma solucéo
matematica capaz de lidar com problemas néo-lineares e complexos (KO et al., 2010;
KOCAMAZ et al., 2016; GOMES et al., 2016; SILVA et al., 2016, WANG et al., 2016).

O treinamento comeca no momento em que os dados chegam na entrada, a
rede passa a alterar seus parametros, de polarizacao e sinapses, e atua de uma nova
forma. O treinamento pode encerrar em trés hipoteses: pelo nUmero de épocas, que
sdo o numero de iteragBes do treinamento, por um valor de erro minimo aceitavel ou
no caso do Toolbox de Redes Neurais do MATLAB, quando ha um incremento no erro
da entropia cruzada durante a validacdo (MATHWORKS, 2017).

A propriedade mais importante de uma rede neural é a sua capacidade de
aprendizado a partir de um ambiente. Uma rede neural aprende acerca do seu
ambiente através de um processo iterativo de ajustes aplicados a seus parametros
livres (pesos sinapticos). Um conjunto pré-estabelecido de regras bem definidas para
a solucéo de um problema de aprendizagem € denominado algoritmo de treinamento.
N&o existe um algoritmo de aprendizagem Unico para o projeto de redes neurais. Em
vez disso, tem-se um “conjunto de ferramentas” representado por uma variedade de
algoritmos de treinamento, cada qual oferecendo vantagens especificas.

O treinamento de uma RNA ocorre por meio de uma amostra de dados
ocorridos no passado (X;...X,) ou de padrdes relacionados a determinado objeto ou
situacdo. Os dados inseridos no sistema alimentam os terminais de entrada do
neurénio artificial. Cada dado é multiplicado por um peso especifico (W;...);), o que
ir resultar em uma soma ponderada. Esse calculo subtraido do limiar de ativacéo do
neurdnio resulta no potencial de ativacéo a ser computado pela funcéo apropriada que
por sua vez ira replicar o resultado para os demais elementos da rede (KO et al., 2010;
KOCAMAZ et al., 2016; GOMES et al., 2016; SILVA et al., 2016, WANG et al., 2016).

Para que uma RNA possa ser utilizada, faz-se necessario primeiramente que a
mesma seja treinada. O processo de treinamento ou aprendizado nada mais € do que
apresentar a rede uma sequéncia de conjuntos de dados relativos ao processo ao
qual a rede sera aplicada, sendo, entdo, extraida uma relacdo matematica entre os
valores de entrada e os de saida do conjunto de treinamento e armazenada na forma
de pesos sinapticos ao longo da estrutura interna da rede neural (SILVA, 2013),
durante esta fase de treinamento, ocorre 0 seu aprendizado.

A aprendizagem é uma das caracteristicas notaveis das RNAS. No aprendizado

supervisionado, o treinamento possui um conhecimento sobre os dados, uma espécie



34

de instrutor que confere o quanto a rede esta proxima de uma solucao aceitavel, este
conhecimento, esta representado sob forma de um conjunto de amostras de entrada-
saida. O processo de treinamento modifica os pesos das RNAs com a finalidade de
melhorar um determinado critério de desempenho, de tal forma que, para o conjunto
de entrada informado, a rede seja capaz de calcular uma saida o mais proximo
possivel da saida desejada.

A aprendizagem de uma Rede Neura Artificial € um processo onde os
parametros livres sdo adaptados através de um processo de estimulacdo pelo
ambiente em que a rede esta inserida. Com isso, o tipo de aprendizagem é
determinado com base na maneira pela qual a modificacdo dos parametros ocorre.
Em sintese, tem-se a seguinte sequéncia de eventos: a) a rede neural é estimulada
por um ambiente; b) a rede neural sofre modificagdes nos seus parametros livres como
resultado desta estimulacado; c) a rede neural responde de uma maneira nova ao
ambiente, devido as modificagdes ocorridas na sua estrutura interna (Haykin, 2001).

A capacidade de aprender das RNAs na realidade trata-se da habilidade de se
adaptar alterando seu desempenho ao longo do tempo. O tipo de aprendizado é
determinado pela técnica empregada no processo de ajustes dos pesos sinapticos.
Um conjunto bem determinado destas regras constitui um algoritmo de aprendizagem
ou treinamento, sendo que a maneira como 0 ambiente influencia a rede ela tera um
aprendizado supervisionado, ndo supervisionado ou por reforgo (Silva, 2019).

De acordo com Silva (2013) e Haykin (2001), ha varias técnicas de
aprendizagem de uma rede neural, sendo que as mais empregadas sao a
supervisionada (ou com um professor) e a hdo-supervisionada (ou sem professor).

Quando se emprega a aprendizagem supervisionada, sao apresentados dados
de entrada a rede, que calcula o valor de saida relativo a cada valor de entrada e
compara aquele valor com a saida verdadeira que a rede deveria apresentar, sendo
a diferenca entre estes, conhecida como erro, utilizada para corrigir 0S pesos
sinapticos, a fim de reduzir cada vez mais o erro obtido até um valor aceitavel.

O processo de aprendizagem pode ser feito a partir de diversas técnicas, sendo
a mais comum a técnica de aprendizagem backpropagation. Trata-se de um método
de treinamento do tipo supervisionado, que pode ser completado através do processo
de propagacéao e atualizacao de peso.

Neupane e Shakya (2017) descrevem a sequéncia de operacado da rede por

meio do algoritmo backpropagation: primeiramente apresenta-se um padrdo a camada
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de entrada da rede, a qual sera transmitida a cada camada da rede, até que a resposta
chegue a camada de saida. ApOs essa etapa, compara-se a saida obtida a saida
desejada e entdo, se calcula o erro. O erro percorre 0 caminho inverso, ou seja, da
camada de saida para a camada de entrada, promovendo modificacbes nos pesos
das conexdes. Esse método é repetido até que se obtenham erros aceitaveis na saida
da rede.

No caso de nédo haver a figura do professor, como é o caso da aprendizagem
nao-supervisionada, o conjunto de treinamento ndo apresenta os valores da saida a
serem atingidos, apenas os dados de entrada, o que forca a rede a se auto-organizar
de acordo com as particularidades apresentadas por cada dado de entrada e a ajustar
dos pesos de forma a refletir esta organizagcdo. A RNA deve descobrir por si padrdes,
caracteristicas, regularidades, correlagbes ou categorias nos dados de entrada. As
unidades e conexdes devem, portanto, apresentar algum grau de auto-organizacao.

De acordo com (BUDAMA, 2017), o computador foi projetado para fazer duas
coisas muito bem: executar célculos extremamente rapido e seguir ordens explicitas.
Porém, no mundo real existem problemas mais complexos que ndo sado possiveis de
solucionar realizando um passo-a-passo bem definido.

E para resolver esses problemas que se utilizam as técnicas de aprendizado
de maquina. O aprendizado de maquina nada mais é do que o uso de métodos
computacionais para encontrar padrdes em um determinado conjunto de dados e
entdo conseguir tomar decisdes ou realizar predicbes no encontro de novos dados.
Ou seja, a maquina é treinada usando uma quantidade de dados, métodos e técnicas
gque dao a ela a habilidade de aprender como executar uma tarefa, sem ser
explicitamente programada para isso.

Existem trés maneiras diferentes de realizar o treinamento de uma maquina,
séo eles:

» Aprendizado supervisionado: € utilizado quando se quer realizar a previsao
de uma saida dada uma entrada e tém-se exemplos de pares de entrada/saida. A
maquina entdo procura aprender qual é a regra da relacdo entrada/saida (GUIDO,
2016). Esta é a metodologia utilizada neste trabalho.

» Aprendizado ndo supervisionado: ndo sao fornecidas as respostas, logo a
tarefa da inteligéncia ndo é bem definida e seu desempenho ndo consegue ser
claramente avaliada. A maquina deve tentar entender as diferentes estruturas e

padrdes e classificar ou predizer por conta propria (PATEL, 2019).
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» Aprendizado por reforgo: € aprender o que fazer como mapear situacdes em
determinadas acodes, para maximizar o sinal de recompensa. O computador nao
recebe a instrucdo de qual agéo escolher, mas, em vez disso, deve descobrir quais
acOes geram mais recompensa, tentando executa-las (SUTTON, 2018).

Uma vez completo o treinamento, a rede neural devera ser capaz de fornecer
as saidas desejadas ndo somente para entradas conhecidas, mas também a resposta
mais plausivel para qualquer entrada relacionada aos padrdes treinados.

Atualmente, muitas formas de RNAs sao propostas e usadas com variagoes,
principalmente no niumero de neurdnios por camada, tipo de funcédo de ativacdo dos
neurdnios, numero de camadas ocultas e tipo de conexdo entre os neurénios. Outro
fator que interfere significativamente no tempo de treinamento e na eficiéncia de uma
rede sdo os algoritmos utilizados, bem como os parametros e coeficientes utilizados
em seu treinamento.

As RNA oferecem maneiras diferentes de resolver muitos problemas nao-
lineares que séo dificeis de serem resolvidos por meio de técnicas convencionais.
Muitos algoritmos sdo aplicados para a minimizacao e melhoria da aprendizagem da
RNA. Esses algoritmos podem ser classificados como de minimizacdo local e
minimizacdo global. Algoritmos de minimizacdo local, tal qual o método gradiente
descendente, sdo rapidos, mas convergem para minimos locais. Por outro lado, os
algoritmos de minimizacdo global usam estratégias heuristicas para escapar dos
minimos locais (SHANG E BENJAMIN, 1996).

Em geral, sabe-se que nenhum dos algoritmos de Treinamento de Redes
Neurais Artificiais € completo. Alguns algoritmos apresentam boas caracteristicas, tais
como alta velocidade de convergéncia. Entretanto, o erro quadratico médio na saida
pode ainda ser relativamente alto. Outros algoritmos atingem pequeno erro quadratico
meédio na saida, porém apresentam em geral baixa velocidade de convergéncia.

A definicdo do algoritmo de treinamento a ser utilizado, bem como de seus
parametros influenciam principalmente na fuga de minimos locais, no desempenho da
tarefa desejada e no tempo de treinamento. Por exemplo, taxas de aprendizado muito
baixas acarretam um aprendizado muito lento, enquanto que taxas de aprendizado
muito altas geram oscila¢cdes no processo de treinamento, dificultando e até mesmo
impedindo a convergéncia do algoritmo de treinamento error backpropagation, pois a

busca no espaco de solugdes “pula” o erro minimo.
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3.3.5 Funcéo de Transferéncia ou Ativacao

As funcbes de ativacdo sdo uma caracteristica extremamente importante das
redes neurais artificiais. Elas basicamente decidem se um neurdnio deve ser ativado
ou nao, ou seja, se a informacado que o neurdnio esti recebendo é relevante ou deve
ser ignorada (NWANKPA, 2018).

A funcao de ativacéo representa o efeito que a entrada interna e o estado atual
de ativacdo exercem na definicdo do proximo estado de ativagdo da unidade.

A funcédo de ativagdo tem como objetivo determinar um limite minimo e maximo
para a amplitude da saida do neurbnio, para tal, é determinado um intervalo de
ativacao, descrito como intervalo unitario fechado, variandode O aloude -1al, e
posteriormente a funcdo de ativagcdo produz uma resposta de saida. Outra
caracteristica da funcéo de ativagdo € como ela é ativada, podendo ser uma funcéo
limiar (degrau), linear por partes ou sigmaide.

As funcdes de ativacao nao lineares sao diferenciaveis para que os parametros
da rede possam ser ajustados usando backpropagation (KHAN et al.,, 2018). Em
outras palavras, para aprender relacionamentos complexos, precisa-se usar
neurénios que empregam algum tipo de ndo linearidade (BUDUMA; LOCASCIO,
2017).

As trés funcdes de ativacdo mais utilizadas sdo a funcao sigmoide, tangente
hiperbdlica, e ReLU (Rectified Linear Unit) (SEWAK et al., 2018), alguns estudos tém
mostrado a importancia das funcdes de ativacao para o aprendizado da rede neural.

Hornik (1991 & 1993) utilizou funcBes de ativacdo nao-polinomiais. Singh
(2003) e Chandra (2003) propuseram uma classe de funcbes sigmoides.
Skoundrianos (2004) e Tzafestas (2004) propuseram uma nova funcéo de ativacao
sigmoidal com bons resultados para modelagem de sistemas dinamicos de tempo
discreto. Ma (2005) e Khorasani (2005) usaram a funcéo polinomial Hermite com
resultados satisfatérios. Wen (2005) e Ma (2005) propuseram a funcdo Max-
Piecewise-Linear (MPWL) para aproximacao de funcbes. Gomes (2008) e Ludermir
(2008) usaram as funcées complemento log-log e probit para mostrar que quando os
dados seguem uma distribuicdo binomial com caracteristicas complemento log-log e
probit o uso da funcdo sigmoide logistica na modelagem de redes neurais é
inadequado. Gomes (2008) e Ludermir (2008) usaram as fun¢dées complemento loglog
e probit em redes neurais para aproximacao e regressao.

Estes e outros artigos citados mostram que a escolha da func¢éo de ativacao é
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considerada, por muitos especialistas, tdo importante quanto a arquitetura e o
algoritmo de aprendizagem da rede neural.
Segundo Haykin (2001) existem diversos tipos de funcdes de ativacéo, sendo

as mais utilizadas:

Funcéo limiar: normalmente restringe a saida da RNA em valores binarios [0,1]. A
saida do neurbénio assume valor 0 quando seu resultado for negativo, e 1 caso

contrario, como é possivel observar na Equacéo 3:

o, <0
fQ) = {156 u 20 @

Funcdo sigmoidal: trata-se da funcdo mais comum. E definida como uma funcédo
crescente com balanceamento adequado entre o comportamento linear e néo linear e

assume um intervalo de varacéo entre O e 1, é possivel verificar na Equacao 4.

1
fw) = T+ o-aw 4)

Funcédo tangente hiperbdlica: pelo fato da funcao logistica apresentar valores de
ativacdo apenas no intervalo (0, 1), em muitos casos ela € substituida pela fungéo
tangente hiperbdlica, que preserva a forma sigmoidal da funcéo logistica, mas assume

valores positivos e negativos, como pode-se observar na Equacgéao 5.

f(u) = tanh (u) (5)

3.3.6 Andlise da influéncia da Funcao de Ativacao

Um dos componentes mais importantes do neurénio artificial é a sua Funcao
de Ativacdo ou Transferéncia. Ela tem por objetivo limitar a amplitude vélida 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].

Cada camada tem uma funcdo especifica. A camada de saida recebe os
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estimulos da camada intermediaria (escondida) e constrdi o padrdo de resposta. As
camadas intermediarias funcionam como extratoras de caracteristicas. Seus pesos
sdo uma codificacdo de caracteristicas apresentadas nos padrées de entrada e
permitem que a rede crie sua propria representacdo, mais rica e complexa, do
problema.

A funcao de ativacdo Sigmoide apresenta um comportamento semelhante ao
da funcao degrau, com a vantagem de apresentar uma curva suave e continuamente
diferenciavel, o que facilita o processo de treinamento dando direcionamento para a
adequacao dos pesos sinapticos com base no erro do sistema. Como apresenta valor
de saida entre 0 e 1 é bastante empregada em camadas que precisam ter como saida
apenas numeros positivos (REIS, 2016).

Uma funcdo semelhante a Sigmdide € a tangente hiperbdlica. A tangente
hiperbdlica é uma funcédo escalonada da Sigmoide (Data Science Academy, 2019),
mantendo as mesmas caracteristicas, sendo muito aplicada, tendo o diferencial de
possuir como saida valores entre -1 e 1.

Seguem algumas das fung¢des nao lineares mais conhecidas:

Figura 3.1 — Funcdes de ativacao: a) limiar b) sigmdide c¢) tangente hiperbdlica
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Fonte: LNCC (2010).

3.3.7 Algoritmo de Treinamento das RNA

Os algoritmos de treinamento podem ser vistos como algoritmos de otimizacao
gque promovem a minimizacdo da funcéo erro, definida em relacdo aos valores
esperados na saida, obedecendo aos limites de tolerancia pré-estabelecidos. Dentre
as diferentes técnicas de otimizacéo aplicaveis, podem ser citados: a regra delta, o
algoritmo de Boltzmann, o algoritmo back-propagation, o simulated annealing,
algoritmos baseados em cadeias de Markov. Maiores detalhes podem ser

encontrados em Kartalopoulos (1996).
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Durante o treinamento o objetivo principal da rede € adequar os valores de peso
da rede a fim de convergir a série de célculos néo lineares as saidas desejadas. Desta
forma, o sentido do calculo de ajuste dos pesos é contrario ao caminho da informacéo
propagada pelas amostras de entrada na rede, pois o inicio dos célculos de ajuste
acontece a partir da camada de saida em direcdo a camada de entrada. Por isso este
ajuste € conhecido como back propagation, ou retropropagacéo de erros.

O algoritmo de treinamento back-propagation € conceitualmente, uma
generalizagao do algoritmo de aprendizado de Widrow e Hoff - “Least Mean Square”
(LMS), também conhecido como Regra Delta. Ver Kosco (1992), Kovacs (1996) e
Kartalopoulos (1996). Este algoritmo enquadra-se na categoria de aprendizagem
supervisionada.

O Algoritmo Backpropagation é o algoritmo de aprendizado supervisionado
mais conhecido para treinamento de redes multicamadas. Esse algoritmo € utilizado
para ajustar os pesos das camadas intermediarias com o0 objetivo de minimizar a
funcdo de custo da saida da rede. O treinamento ocorre em duas fases, que percorrem
sentidos opostos: forward (para frente) e backward (para tras). A fase forward utiliza
um padrdo de entrada para definir a saida da rede. Os dados seguem o sentido
forward da entrada para a saida. A fase backward usa a saida desejada e a saida da
rede para ajustar os pesos das conexdes. Os erros seguem o0 sentido backward da
saida para a entrada (BRAGA et al., 2000).

O Algoritmo de Backpropagation é uma das ferramentas mais utilizadas para o
treinamento de Redes Neurais Artificiais. Entretanto, em algumas aplicacdes praticas,
ele pode ser muito lento. Para permitir uma utilizacdo mais ampla, muitas técnicas tém
sido discutidas para acelerar o seu desempenho.

O problema de Treinamento de Redes Neurais Artificiais pode ser visto como
um problema de otimizac&o, onde é desejado minimizar o erro quadratico médio entre
a saida desejada e aquela produzida pela Rede Neural Artificial. Existem varios tipos
de algoritmos para treinamento das Redes Neurais, alguns com forte supervisédo e
outros com necessidade reduzida de informacdes provida pelo meio ambiente.

Existem diversos tipos de RNA e cada uma possui caracteristicas proprias para
melhor se adaptar a determinados problemas. Entre os diversos tipos de RNA
destacam-se as Redes Perceptron de Multiplas Camadas - Multilayer Perceptron
(MLP) e as Redes de Func¢Oes de Base Radiais - Radial Basis Function (RBF). As

RNA’s podem ser usadas em diversos casos de previsdo e predigcdo, os quais se
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estendem desde a caracterizacdo de materiais até balancos hidricos de sistemas
agricolas (TAVARES et al., 2020; SANTOS & SILVA, 2020).

3.3.8 Regra Delta

A Regra Delta ou regra de Widrow-Hoff € um processo de aprendizado por
correcdo de erro também conhecido como, ‘least mean square”, tem sido aplicado
para redes com uma Unica camada com func¢des de ativagcdo puramente lineares.

O objetivo da Regra Delta é determinar um conjunto de pesos (W) que minimize
0 erro quadratico sobre determinado niumero de amostras de treinamento. A obtencéo
de um ponto minimo é alcancada por meio de um processo de iteracao local, utilizando
um conjunto de amostras. A Regra Delta é computacionalmente complexa e quando
o tamanho das amostras € grande, o tempo de aprendizado pode se tornar longo
(BENNEDIKTISSON, J. A. et al., 1991).

A regra delta possui uma saida desejada dj, assim o peso ser& proporcional a
saida, (Equacéo 6).

AW =(dj-aj)a; (6)
A Regra Delta depende da fungéo de ativacdo dos neurbnios e minimiza o erro

entre a saida desejada e o valor de ativacdo do neurbnio. Para isso segue-se alguns

passos:
° Iniciar todas as conexdes com pesos aleatorios;

° Repetir até que o erro seja satisfatoriamente pequeno;

° Para cada par de treinamentos faca:

° Calcular a resposta obtida;

° Se o erro néo for satisfatoriamente pequeno entéo:

° Atualizar 0s pesos: peso novo = peso anterior + taxa de aprendizado.

De acordo com Baughmam (1995) uma Ilimitacdo do algoritmo Back
propagation € a demanda de tempo para o treinamento da rede, dependendo do
tamanho da rede neural, o treinamento pode durar horas ou até dias dependendo da
velocidade do processamento de dados do computador. Para sanar esta limitagdo

pesquisadores investigaram novos procedimentos de treinamento. Desta forma, um
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destes procedimentos é utilizar o algoritmo vanilla Back propagation, baseado no

aprendizado de gradiente descendente (Equacéo 7).

W + 1] = [W] + [ir] x[e] x[t] (7)

Onde:

W = peso;

W,= peso anterior;

Ir = taxa de aprendizagem;
e = entrada de variaveis;

t = tempo de correcéo do gradiente descendente.

Outro método de treinamento usando o aprendizado de gradiente descendente
€ a regra delta, um método iterativo que minimiza o erro de média quadratica. Este
algoritmo é semelhante ao algoritmo de vanilla Back propagation, mas possui varias
diferencas entre elas pode - se citar a adicdo de um momentum (Equacéo 8). O
parametro momento € um peso extra adicionado aos fatores de peso quando esses
sao ajustados. Este parametro é adicionado ao treinamento com o objetivo de acelerar
o treinamento da rede uma vez que quando se muda os fatores do peso melhora-se
o rendimento do treinamento da rede (BAUGHMAM et al., 1995).

W + 1] = W] + [Ir] x [e] x [t] +[tm] x [ap] (8

Onde:

tm = termo momentum;

ap = ajuste de peso.

Nas resolucdes das equagbes ndo lineares da RNA o uso do método do
gradiente descendente com o Back propagation vanilla, pode ocorrer desse algoritmo
nao alcangar a soma do erro médio quadratico minimo. Assim, se faz necessario a

adicdo de um termo momentum.

3.3.9 Estudo de Estado da Arte
Na area da adsorcao diversos estudos foram promissores na degradacéo de

corantes utilizando RNA, para as analises, Assefi et al., (2013) e Dil et al., (2015),
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fizeram um comparativo entre varias tipologias de redes, os resultados analisados
estatisticamente com metodologias de superficies de resposta obtiveram excelente
grau de aceitagao.

Diversos trabalhos tém surgido estudando o processo de adsorcao para a
remocao de corantes fazendo uso de diferentes biomassas, como o realizado por
Soares et al. (2019) que fez uso do carvao ativado do bagaco de cana-de-aglcar na
adsorcao do corante Erionyl Yellow A-R. Outro foi o realizado por Arriel et al., (2019)
que fez uso do bagaco de malte bruto e lavado na remoc¢éo do corante reativo azul
BF-5G, obtendo resultados promissores. O residuo oriundo do gengibre também foi
estudado para a remocédo de corantes obtendo bons resultados para a adsorcao do
corante alaranjado de metila (DA SILVA et al., 2020).

Para lidar com essas limitacdes, tém sido desenvolvidos modelos usando
pontos de dados experimentais precisos para compreender e prever um processo.
Nesse sentido, modelos inteligentes como redes neurais artificiais (RNAs) tém sido
empregados com eficiéncia para prever processos de adsorcao (ELEMEN et al., 2012;
GHAEDI et al., 2013; NIA et al., 2014; GHAEDI et al., 2017).

Os dados experimentais disponiveis no processo de adsorcdo fornecem
informacBes valiosas sobre o entendimento basico do comportamento e
desenvolvimento desses processos, onde as avaliagdes experimentais nem sempre
sdo possiveis. Técnicas para obter dados no processo de adsor¢cdo podem ser dificeis,
caras e demoradas (GHAEDI et al., 2015).

Atualmente existem varios processos de descontaminacdo e degradacédo de
corantes téxteis em efluentes industriais (PUCHANA-ROSERO et al., 2018; SARKER
et al.,, 2019; SATHASIVAM et al., 2019; TOMASSONI et al., 2019; DALARI et al.,
2020), dentre eles a adsor¢cédo (QAMAR et al., 2020; KAUSAR et al., 2018; AFROZE;
ZEN, 2018).

Dutta et al., (2010) propuseram a aplicacdo de redes neurais para predizer a
eficiéncia e capacidade de adsorcdo de corantes tdxicos presentes em aguas
residuarias. A rede foi treinada com as respostas obtidas variando o pH da fase
liquida, concentragcdo de TiO2 e concentragdo de corante. Apos diversas tentativas
sobre as func¢des de transferéncia e os algoritmos de treinamento, percebeu-se que a
combinacdo de retropropagacado resiliente com a funcéo linear positiva mostrou

melhores resultados, com R? maior que 0,98.
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4 METODOLOGIA
4.1 Localizacéao

O trabalho foi desenvolvido no Laboratério de Pesquisa em Ciéncias
Ambientais (LAPECA), que pertence ao Departamento de Engenharia Sanitaria e
Ambiental (DESA) localizado no Centro de Ciéncias e Tecnologia (CCT) da
Universidade Estadual da Paraiba (UEPB).

4.2 Dados Experimentais

Em todo o processo de modelagem, a familiaridade com os dados disponiveis
€ de maxima importancia.

Os dados utilizados neste trabalho sao provenientes da pesquisa desenvolvida
por Xavier (2020), em que ela, usou materiais lignocelulésicos (bagaco de cana de
acucar) para adsorver corantes téxteis, presentes em aguas residuarias.

O bagaco da cana-de-acUcar utilizado para estudo foi adquirido no comércio da
cidade de Campina Grande — PB. O material foi coletado logo ap6s a etapa de
moagem da cana, de forma que ndo ocorresse a degradacdo microbiolégica das
amostras do bagaco. Foi cortado em pedacos uniformes com o intuito de se ter um
material homogéneo durante a secagem. Em seguida, foi lavado por trés vezes em
agua destilada para a retirada de possiveis impurezas e reservado para secagem.

Com o objetivo de avaliar as possiveis mudancas no processo de adsorcao
realizaram-se tratamentos quimicos no material adsorvente de forma que fosse
possivel comparar os materiais in natura e apds os tratamentos quimicos.

Xavier (2020) na primeira etapa realizou os experimentos e analisou o
planejamento experimental, onde o material foi seco, triturado e submetido ao
tratamento em solucdo de acido cloridrico sob constante agitacdo mecanica, durante
um periodo de 24 horas a temperatura ambiente. Apds o periodo pré-estabelecido, o
bagaco de cana-de-acucar foi tratado com acido e lavado com agua destilada até a
total remocéo dos ions de cloreto, esta remocéao foi monitorada por meio de nitrato de
prata até que a solucédo ndo se apresentasse turva na presenca deste, como pode ser
observado na figura 4.

No trabalho, foi usado o adsorvente na forma in-natura e apds a ativacao

quimica e alcalina, usando solu¢ées HCl e NaOH 0,1 mol. L.
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Figura 4 — Bagaco de caa'de acucar (a) antes e (b) depois da preparacéo.

(a)
Fonte: Xavier (2020).

Para o estudo foi utilizado um conjunto de dados composto por sete variaveis,
sendo cinco variaveis independentes e duas respostas. As variaveis independentes
correspondem a: massa, concentracao, pH, Rotacdo e Tempo; as respostas: unidade
de massa adsorvente e eficiéncia de remocéo, as variaveis independentes foram
submetidas a experimentacéo por Xavier (2020), onde foi utilizado o material de forma
in-natura, um tratamento acido e um alcalino. Para o material na forma in-natura foram
empregados um conjunto de dados com 138 valores para cada uma das variaveis

independentes, no tratamento acido foram utilizados 92 valores, e no alcalino 46.

4.3 Regresséo Linear Mdltipla
4.3.1 Aplicacdo da Regressdo Linear Multipla

A RLM foi realizada levando em consideragéo o conjunto de dados. Este conta
com a presenca de cinco variaveis de entrada e duas variaveis de saida. Por definicao,
com a utilizacdo de apenas uma variavel de entrada, é possivel a implementacéo da
RLS, como o conjunto de dados consta de cinco variaveis de entrada é preciso fazer
uso da RLM. O conjunto de dados é formado por cinco variaveis independentes,
massa, concentracdo, pH, Rotacao e tempo, e duas variaveis dependentes, Qt e Rem

como pode ser observado na Equacao 9.

O modelo

y= Bo + P1x1+ Bax; ++ Prxy + € Equacao (9)

x; : Massa
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x,: Concentracao
x3: pH

x,. Rotacéo

x5 Tempo

y1: Qt

y2:Rem

€ chamado de modelo de regressao linear multipla com k varidveis regressoras. Os
parametros B; (i = 0 a k) sdo chamados de coeficientes de regresséo parciais. As
varidveis independentes sdo: massa, concentracdo, pH, Rotacdo e tempo e as
dependentes Qt e Rem.

4.4 Rede Neural Artificial
4.4.1 Determinagéo da Arquitetura da Rede Neural
Na criacao da rede, considera-se uma arquitetura do tipo Feedfoward multipla

camada que pode ser observado nas figuras 4.1(a) e 4.2(b).

Figura 4.1(a) - Rede Feedforward de Camadas Mdltiplas.

Camada de 1"camada 2" camada Camada de
entrada oculta oculta saida

Fonte: Jésus Neto, 2022.

Figura 4.1(b) - Rede Feedforward de Camadas Multiplas duas saidas
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Fonte: IGTIBlog, 2022.


http://igti.com.br/blog/relacao-entre-deep-learning-e-machine-learning/
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4.4.2 Variaveis do Modelo

Na Tabela 1, podem ser observadas as variaveis utilizadas para a realizacéo

da pesquisa.
Tabela 1 - Variaveis Utilizadas no Modelo
Variaveis de Entrada Variaveis de Saida
Massa de Adsorvente Unidade de Massa de Adsorvente
Concentracdo do Soluto Eficiéncia de Remocéao

pH da Solucéo
Tempo de Contato
Agitacao/Rotacao
Fonte: o autor, 2022,

4.4.3 Planejamento Simulado para uma camada

Na tabela 2, podem ser observados os fatores e os niveis utilizados no
planejamento simulado. Em cada nivel, foram realizados 1 bloco de 12 experimentos
com 5 repeticdes para cada tratamento empregado. Por exemplo, para o nivel 1, o
namero de neurbnios permaneceu fixo igual a 20, o nimero de épocas variou a cada
4 experimentos de 2000, 4000 e 8000, a funcdo de ativacdo alternou entre Sigmoide

e Relu e a validacéo dos dados alternou em 30 e 40%.

Tabela 2 - Planejamento simulado para uma camada

Fator Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
Neurbnios 20 40 80
Epocas 2000 4000 8000
Funcéo Sigmoid Relu Sigmoid
Diviséo (%) 30 40 30

Fonte: o autor, 2022.

4.4.4 Planejamento Simulado para duas camadas

Na tabela 3, podem ser observados os fatores e os niveis utilizados no
planejamento simulado. Em cada nivel, foram realizados 1 bloco com 36 experimentos
com 5 repeticbes para cada tratamento empregado. Por exemplo, para o nivel 1, o
namero de neurdnios permaneceu fixo igual a 30 para a primeira camada, 0 nimero
de neurbnios da segunda camada variou a cada 12 experimentos de 30, 60 e 90, o
namero de épocas variou a cada 4 experimentos de 2000, 4000 e 8000, a funcéo de
ativacao alternou entre Sigmoéide e Relu e a validacdo dos dados alternou em 30 e
40%.
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Tabela 3 - Planejamento simulado para duas camadas

Fator Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
Ngurﬁnios 30-30 30-60 30-90
Epocas 2000 4000 8000
Fungéo Sigmoide Relu Sigmoide
Divisdo (%) 30 40 30

Fonte: o autor, 2002.

4.5 Utilizacao da Linguagem Python em Redes Neurais

O Python também é multiplataforma, e caso apareca alguma que ainda ele nao
suporte, os desenvolvedores podem modificar o cédigo para que seja possivel
compilar para aquela linguagem, pois o Python também € uma linguagem livre. Assim,
todos esses fatores fazem com que o Python seja uma das preferidas linguagens para
o trabalho com inteligéncia artificial, data mining e machine learning.

Os fatores que tornaram decisiva a escolha de tal linguagem para o projeto
foram: A facilidade de aprendizagem e a variedade de bibliotecas voltadas para
analise de dados.

Considerada como sendo uma linguagem de alto nivel na solucéo de calculos
matematicos complexos por envolver grande nimero de interagcdo. Sera utilizado na
pesquisa para o treinamento das redes neurais artificiais, ajuste dos pesos e 0s
calculos do erro das funcdes de ativacao.

Para a construcdo do modelo foram consideradas as seguintes bibliotecas do
Python:

Numpy - Essa é uma biblioteca que faz o processamento de matrizes e
vetores (objetos do tipo "array"). Ela fornece um conjunto de frameworks para
manipular e gerenciar essas informacdes de forma rapida e eficiente. Permite ainda a
integracdo ndo somente com diversas bibliotecas Python, mas também com

outras linguagens de programacdo como C e C++.

Pandas — é uma das bibliotecas Python mais importantes para a ciéncia de dados. Ela
se destaca porque, além de ser completa, é facil de utilizar.
Scikit Learn - Essa é uma biblioteca simples que trata de um assunto cada vez mais

relevante: machine learning. Ela também é escrita em outras linguagens, como C e

C++, porém a maior parte da biblioteca padrao € programada na linguagem Python.
Matplotlib - € uma biblioteca Python que usa o Python Script para escrever graficos e

plotagens bidimensionais.


https://www.voitto.com.br/blog/artigo/frameworks-python
https://www.voitto.com.br/blog/artigo/principais-linguagens-de-programacao
https://www.voitto.com.br/blog/artigo/machine-learning
https://matplotlib.org/downloads.html
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Scipy - € uma biblioteca Python de codigo aberto usada para computacéo cientifica e
técnica. E uma biblioteca Python gratuita. E muito adequado para aprendizado de
maquina. No entanto, o célculo ndo é a Unica tarefa que torna o scipy especial.
Também é muito popular para manipulagéo de imagens.

Seaborn — atua em cima do matplotlib e ajuda a melhorar o visual dos gréaficos, dando
uma aparéncia mais bem acabada.

Statsmodels — Biblioteca com uma grande variedade de fun¢@es estatisticas.
TensorFlow — é uma das bibliotecas Python mais famosas. E facil de aprender,
gratuita, open source e traz diversas ferramentas para programacao de machine
learning. Ela se apresenta como uma solucao para diversos problemas dessa area.
Keras - € outra biblioteca de cddigo aberto escrita em Python que traz funcionalidades
muito interessantes. Ela é muito utilizada na inteligéncia artificial, e é 6tima para o
monitoramento de redes detalhadas. Seu objetivo é ser facil de usar, extensivel e
modular. Ela traz diversas funcdes que constroem partes fundamentais das redes

neurais, como camadas, otimizadores, objetivos, entre outras.



5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Descricao estatistica dos bancos de dados experimentais
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Para o conjunto de dados experimentais (in-natura, acido e alcalino) foram

obtidas as estatisticas descritivas dos parametros analisados que podem ser

observadas nas tabelas 4, 5 e 6.

Tabela 4 — Bagaco de cana de aclcar com tratamento acido

Soma de
Variavel N | Média | DesvPad | Variancia | CoefVar quadrados
Massa (g) |92| 0,250 | 0,088 0,008 35,58 6,470

concentracdo|92|150,000| 29,650 879,12 19,77 2150000,000
pH 92| 5,000 1,186 1,407 23,72 2428,000
Rotacdo [92]| 50,000 | 5,930 35,165 11,86 233200,000
Tempo (s) [92]| 45,000 | 8,895 79,121 19,77 193500,000
Qt (mg. gt) |92] 15,727 | 7,422 55,089 47,19 27769,213
Rem (%) 192/90,543 | 7,390 54,613 8,16 759195,774

Fonte: o autor, 2022.

Tabela 5 — Bagaco de cana de acUcar tratamento alcalino

Soma de
Variavel N | Média | DesvPad | Variancia | CoefVar guadrados
Massa (g) |46]| 0,250 0,089 0,008 | 35,780 3,235
concentracdo |46/150,000/ 29,810 | 888,890 | 19,880 1075000,000
pH 46| 5,000 | 1,1930 1,422 | 23,850 1214,000
Rotacdo  |46| 50,000 | 5,963 35,656 | 11,930 116600,000
Tempo (s) |46] 45,000 | 8,940 80,000 | 19,880 96750,000
Qt (mg. g1 ]46]11,390 | 5,2420 27,481 | 46,030 7203,821
Rem (%) |46| 67,870 | 15,720 | 247,200 | 23,170 222984,770

Fonte: o autor, 2022.

Tabela 6 — Bagaco de cana de acUcar tratamento in-natura

Soma de
Variavel N | Média | DesvPad | Variancia | CoefVar quadrados
Massa (g) |138| 0,250 | 0,088 0,007 35,510 9,705

concentracdo|138/150,000| 29,600 | 875,910 | 19,730 3225000,000
pH 138| 5,000 1,184 1,401 23,680 3642,000
Rotacdo [138]| 50,000 | 5,919 35,036 | 11,840 349800,000
Tempo (s) |138| 45,000 | 8,879 78,832 | 19,730 290250,000
Qt (mg. g1) |138] 14,091 | 6,513 42,421 | 46,220 33213,009
Rem (%) [138/82,178 | 10,005 | 100,093 | 12,170 945646,664

Fonte: o autor, 2022.
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5.2 Modelagem Usando a Regresséao Linear Multipla

E possivel verificar nas tabelas 7 e 8, os valores encontrados do AIC e o BIC,
estes séo critérios utilizados para a escolha do melhor modelo da regresséo linear
multipla, para cada tratamento aplicado das variaveis Qt e Rem. Foram realizadas 5
repeticbes para cada experimento, ao realizar as repeticdes, o0 programa seleciona e
fornece como resposta 0 menor valor para o critério, logo, tanto no AIC quanto no BIC
nas tabelas 7 e 8 podem ser verificados o0 menor valor obtido para o modelo ajustado
em cada tratamento aplicado.

AKPA e UNUABONAH (2011) concluiram que o uso de critérios de informacéo,
tais como o critério de Akaike ou Baysiano, sdo melhores funcbes para ranquear
modelos de isotermas de adsorcao que apresentam diferente nimero de parametros.
Estes critérios penalizam modelos com grande nimero de parametros e grande
namero de dados experimentais. Esta penalizacdo faz sentido, uma vez que a
explicacdo mais simples possivel é procurada.

As métricas AIC e BIC sédo dois indices usados para uma comparacao entre
modelos na qual possuem muitos parametros e constantes em analise comparativa
com outros modelos com menos parametros e constantes, a proposta dessas métricas

sao de penalizar outros modelos que possuem muitos parametros (STHDA, 2018).

Tabela 7 — Valores do AIC e BIC da variavel Ot

Tratamento AlIC BIC
Acido 469,8 485,0
Alcalino 237,1 248,1
In-natura 686,2 703,8

Fonte: o autor, 2022.

Tabela 8 — Valores do AIC e BIC da variavel Rem

Tratamento AlIC BIC
Acido 559,0 574,2
Alcalino 354,3 365,3
In-natura 937,7 955,3

Fonte: o autor, 2022.

De acordo com Garson (2011), o pesquisador pode utilizar o teste de Durbibn-
Watson, d, para detectar a presenca de autocorrelagcdo em seus dados. A estatistica
d varia entre 0 e 4 de tal modo quanto mais perto de O maior é a autocorrelacéao
positiva e quanto mais perto de 4 maior é autocorrelacdo negativa. Valores entre 1,5
e 2,5 sugerem independéncia das observagbes. Assim, caso ndo exista

autocorrelacao o valor esperado de d € 2; valores significativamente inferiores a 2
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indicam autocorrelacédo positiva; e, valores significativamente superiores a 2 indicam
autocorrelacdo negativa (SAS Institute, 1993).

Na tabela 9, pode ser observado o valor do teste de Durbin-Watson, a
autocorrelacdo a independéncia dos dados e o teste de Shapiro-Wilk. Pode ser
verificado que de acordo com o teste de Shapiro-Wilk, para todos os tratamentos
aplicados os dados nédo sdo similares a uma distribuicdo normal, ja pelo teste de
Durbin-Watson pode ser verificado a existéncia de autocorrelagdo positiva nas
seguintes situagdes, para dois tratamentos acidos, tanto para a variavel Qt quanto a

Rem, e para o tratamento in-natura da variavel Rem.

Tabela 9 - Teste de Durbin-Watson e Shapiro-Wilk

Tratamento Teste Durbin-Watson Teste Shapiro-Wilk | Auto Correlacéo Observacbes
Acido — Qt 1,171 0,747 Positiva Dependentes
Alcalino - Qt 2,118 0,747 Pouca/nenhuma Independentes
In-natura Qt 1,660 0,747 Pouca/nenhuma independentes
Acido — Rem 1,245 0,747 Positiva Dependentes
Alcalino - Rem 1,706 0,747 Pouca/Nenhuma Independentes
In-natura - Rem 1,034 0,747 Positiva Dependentes

Fonte: o autor, 2022.

Segundo Bisquera, Sarierra e Martinez (2004) duas ou mais distribuicdes de
valores apresentam homocedasticidade quando as respectivas variacdes sao
equivalentes em linhas estatisticas, ou seja, diversas distribuicdes de valores
possuem homocedastisicdade ou homogeneidade de variancias quando as diferencas
notadas entre as variancias ndo sédo estatisticamente significativas. Contrariamente,
guando tal fato ndo acontece, afirma-se que ocorre heterocedasticidade.

Outra suposicéo apresentada por Hair Jr. et al (2009) em analise de regressao
multipla € a variancia constante do termo de erro. De acordo com Hair Jr. et al., (2009)
a presenca de variancias desiguais (heterocedasticidade) € uma das violacées mais
comuns de suposicgéao.

O modelo de regresséao linear multipla deve ser avaliado quanto a algumas
suposicoes, em relacdo ao residuo, para verificagcdo da validade da equacdo. O
residuo € a principal medida de avaliacdo da variavel estatistica em relacdo a
gualidade do ajuste, e é analisado quanto a sua homocedasticidade, independéncia e
normalidade conforme HAIR et al., (2010).
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» Homocedasticidade: A homocedasticidade garante que a variancia do
erro seja constante para todas as variaveis. Para o teste de homocedasticidade, é
aplicado o teste de Breusch-Pagan e deseja-se néo rejeitar a hipotese H,, ou seja, 0
resultado para o p-valor do teste deve ser maior que o nivel de significancia
considerado.

* Independéncia: O teste de independéncia, busca assumir que o0s
residuos do modelo de regresséao linear multipla estimado, ndo pode ser modelado
por nenhuma outra técnica estatistica preditiva. Graficamente, a aleatoriedade dos
residuos, é demonstrada por uma distribuicdo aleatoria no grafico de residuos ou por
meio do teste de hipotese de Durbin-Watson. Deseja-se que o teste gere um resultado
para o p-valor maior que o nivel de significancia estabelecido, ou seja, hdo se pode

rejeitar H, para se garantir a independéncia dos residuos.

* Normalidade: A normalidade dos residuos, assim como 0s outros testes
de significancia para os residuos, deve ser testada para garantir a confiabilidade do
ajuste do modelo de regressdo. Um dos testes mais utilizados para verificacdo da
normalidade de um conjunto de dados € o teste de Shapiro-Wilk, que deve resultar
em um p-valor maior que o nivel de significancia prefixado, ou seja, deseja-se néo
rejeitar a hipétese H, para se verificar a normalidade.

Na figura 5 (a) e (b) tratamento acido, (c) e (d) tratamento alcalino e (e) e (f) in-
natura podem ser observados os graficos de residuos e homocedasticidade para a
variavel Qt. Na Figura 6 (a) e (b) tratamento acido, (c) e (d) tratamento alcalino e (e) e
(f) in-natura podem ser observados os gréaficos de residuos e homocedasticidade para

a variavel Rem referente aos tratamentos utilizados.



Density

Density

Density

0.35 1

0.30

0.25 1

0.20

0.15 1

010 1

0.05 A

0.00

0.30

0.25 1

020

015

0.10 1

0.05 1

0.00

0.25

0.20 4

015

0.10 1

0.05 A

0.00

54

Figura 5 — Graficos de Residuos e Homocedasticidade da variavel Qt
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Figura 6 — Graficos de Residuos e Homocedasticidade da variavel Rem
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Nas tabelas 10 a 21 podem ser observados os valores médios do R? e RZ para

treino e teste dos tratamentos aplicados com 30 e 40% de validacéo, gerados por meio

de 5 repeticOes de cada experimento, onde foi obtido 0 ajuste do modelo por meio da

Andlise de Regressao, através da técnica de RLM, para as variaveis Qt e Rem. Pode

ser verificado, as melhores respostas para a variavel Qt, no treino e teste do

tratamento acido, no treino com 40% foi obtido um valor de 84,04%, ja para o teste

com 30% foi observado um valor de 84,16%, no caso da variavel Rem, as melhores

respostas obtidas foram para o tratamento alcalino, ambas com 30% para treino e
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teste, no treino foi obtido um valor de 56,26% e no teste foi verificado um valor de

57,90%.

Tabela 10 — Treino do tratamento acido Qt com 5 repeticfes

Qt R?-30% R2-30% R?-40% RZ--40%

1 0,8495 0,8366 0,8322 0,8151

2 0,8514 0,8386 0,8514 0,8362

3 0,8524 0,8397 0,8565 0,8419

4 0,8483 0,8352 0,8856 0,8740

5 0,8435 0,8300 0,8502 0,8349
Média 0,8490 0,8360 0,8551 0,8404

Fonte: o autor, 2022.

Tabela 11 — Teste do tratamento &cido Qt com 5 repeticbes

Qt R?-30% R2-30% R?-40% R2-40%
1 0,8501 0,8160 0,8637 0,8418
2 0,8878 0,8624 0,8620 0,8397
3 0,8811 0,8541 0,8629 0,8408
4 0,8674 0,8373 0,8487 0,8244
5 0,8684 0,8385 0,8615 0,8391
Média 0,8790 0,8416 0,8597 0,8371

Fonte: o autor, 2022.

Tabela 12 — Treino do tratamento alcalino Qt com 5 repeti¢cdes

Qt R?-30% R2-30% R?-40% R2-40%
1 0,9117 0,8947 0,9107 0,8894
2 0,6782 0,6163 0,8649 0,8327
3 0,9051 0,8869 0,6807 0,6047
4 0,7246 0,6716 0,9058 0,8833
5 0,8682 0,8429 0,9122 0,8913
Média 0,8175 0,7824 0,8548 0,8202

Fonte: o autor, 2022.

Tabela 13 — Teste do tratamento alcalino Qt com 5 repeticfes

Qt R?-30% R2-30% R2-40% RZ-40%
1 0,7783 0,6398 0,5652 0,3980
2 0,8932 0,8265 0,7851 0,7025
3 0,6722 0,4673 0,8745 0,8262
4 0,9513 0,9209 0,6825 0,5604
5 0,7357 0,5706 0,7217 0,6147
Média 0,8061 0,6850 0,7258 0,6203

Fonte: o autor, 2022.

Tabela 14 — Treino do tratamento in-natura Qt com 5 repeticdes

Qt R?%-30% R2-30% R2-40% RZ-40%
1 0,8035 0,7925 0,7456 0,7289
2 0,8081 0,7974 0,7910 0,7773
3 0,7857 0,7738 0,8169 0,8048
4 0,8017 0,7907 0,7460 0,7293
5 0,8144 0,8041 0,8226 0,8109
Média 0,8026 0,7917 0,7844 0,7702

Fonte: o autor, 2022.



Tabela 15 — Teste do tratamento in-natura Qt com 5 repeticdes

Rem R?%-30% RZ-30% R%-40% RZ-40%
1 0,9097 0,8971 0,9162 0,9078
2 0,8577 0,8379 0,8697 0,8567
3 0,8883 0,8728 0,8253 0,8078
4 0,8793 0,8626 0,9085 0,8994
5 0,8812 0,8647 0,8490 0,8339
Média 0.8036 0,7917 0,7844 0,7702

Fonte: o autor, 2022.

Tabela 16 - Treino do tratamento acido Rem com 5 repeticdes
Rem R?-30% R2-30% R?-40% RZ--40%
1 0,7090 0,6428 0,6441 0,5868
2 0,5754 0,4790 0,6756 0,6233
3 0,6668 0,5910 0,4905 0,4084
4 0,6006 0,5098 0,5447 0,4713
5 0,6469 0,5667 0,6260 0,5657
Média 0,6397 0,5578 0,5961 0,5311

Fonte: o autor, 2022.

Tabela 17 — Teste do tratamento acido Rem com 5 repeticdes

Rem R?-30% R2-30% R?-40% Ré--40%
1 0,5603 0,5224 0,5722 0,5285
2 0,6242 0,5918 0,5425 0,4958
3 0,5585 0,5204 0,6477 0,6117
4 0,6288 0,5968 0,6185 0,5796
5 0,5705 0,5335 0,5429 0,4962

Média 0,5884 0,5529 0,5847 0,5423

Fonte: o autor, 2022.

Tabela 18 — Treino do tratamento alcalino rem com 5 repeticées

Rem R?-30% R2-30% R?-40% Ré--4o%
1 0,6152 0,5412 0,6015 0,5067
2 0,6477 0,5799 0,7555 0,6973
3 0,6058 0,5300 0,7082 0,6388
4 0,6239 0,5516 0,4877 0,3658
5 0,6734 0,6106 0,5305 0,4187

Média 0,6332 0,5626 0,6166 0,5254

Fonte: o autor, 2022.

Tabela 19 - Teste do tratamento alcalino Rem com

5 repeticdes

Rem R%-30% R2-30% R%-40% R2--40%
1 0,6701 0,4639 0,6479 0,5126
2 0,8616 0,7751 0,6923 0,5740
3 0,6891 0,4949 0,5622 0,3939
4 0,8396 0,7394 0,8046 0,7295
5 0,6442 0,4219 0,7648 0,6743

Média 0,7409 0,5790 0,6943 0,5768

Fonte: o autor, 2022.
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Tabela 20 — Treino do tratamento in-natura Rem com 5 repeticdes

Rem R?%-30% RZ-30% R?%-40% RZ-40%
1 0,5539 0,5291 0,4685 0,4336
2 0,5305 0,5045 0,4719 0,4372
3 0,5472 0,5220 0,4409 0,4042
4 0,5390 0,5134 0,5841 0,5568
5 0,5531 0,5283 0,5400 0,5098
Média 0,5447 0,5194 0,5010 0,4683

Fonte: o autor, 2022.

Tabela 21 — Teste do tratamento in-natura Rem com 5 repeticdes

Rem R%-30% RZ-30% R?%-40% RZ-40%
1 0,4782 0,4058 0,6561 0,6217
2 0,5055 0,4369 0,6743 0,6417
3 0,5303 0,4650 0,6608 0,6269
4 0,5054 0,4368 0,4468 0,3915
5 0,5108 0,4429 0,5188 0,4706
Média 0,5060 0,4374 0,5913 0,5504

Fonte: o autor, 2022.

A andlise de regresséo foi aplicada e apresentou o resultado dos coeficientes
de determinagdo R? do modelo. Este coeficiente € uma medida do modelo linear
generalizado em relac&o aos valores observados. E utilizado para regressdes lineares
e seu valor varia entre O e 1, que pode ser associado a valores percentuais (MANN,
2007).

Para a variavel Qt com 40% de validacdo para treino do tratamento acido a
RLM apresentou a melhor média para o R2, com 84,04% para 30% de validacdo foi
obtido o valor de 84,16% o teste. O tratamento alcalino apresentou 82,02% de valor
para o R2 no treino com 40% de validacao, ja no teste foi obtido 68,50% com 30% de
validagédo. No tratamento in-natura com 30 e 40% de validagéo dos dados foi obtido o
mesmo resultado para o coeficiente de determinacéo (R?2) para treino e teste, para o
treino foi obtido o valor de 77,02% e o teste um valor de 79,17%.

Ja para a variavel Rem, no tratamento alcalino foram obtidos os melhores
valores para o RZ2 com 30% de validacdo dos dados, no treino o valor obtido foi de
56,26% e no teste 57,90%. O tratamento acido também apresentou as melhores
respostas com 30% de validacédo dos dados, mas os valores obtidos foram menores
do que no tratamento alcalino, no treino foi obtido o valor de R? igual a 55,78% e no
teste 57,90%. O tratamento in-natura apresentou a melhor resposta para o treino com
30% de validacdo e um valor de R2 igual a 51,94, ja no teste com 40% de validac&o

foi obtido o valor de RZ igual a 55,04%
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Em se tratando de dados de adsor¢cédo, um dos problemas encontrados foi a
tentativa de ajuste do modelo por meio da analise de regresséao, de inicio foi pensado
na retirada do parametro S, onde foi percebido que o valor para o R? aumentava
consideravelmente, embora nas bibliografias pesquisadas nao foi encontrado nada
qgue justificasse a retirada deste parametro, logo, foi resolvido utiliza-lo para a
obtencdo das duas varidveis respostas, considerar os valores obtidos na analise de
regressao e comparar com os valores da RNA.

Em estudos de adsorcdo, sdo comprovados que alguns erros na analise de
modelagem de dados aparecem constantemente. Em vista disso, varios autores
abordam a importancia da interpretacao correta dos dados experimentais (BOLSTER,;
HORNBERGER, 2008; EL-KHAIARY; MALASH, 2011; SUBRAMANYAM; DAS, 2014;
TRAN et al., 2017).

Apesar de facilmente ser interpretado o R?, a aplicacdo deste nem sempre é
apropriada para avaliar o ajuste e a comparagédo de modelos (HO; CHIU; WANG,
2005; HADI et al., 2012; ZHANG et al., 2013).

Nas figuras 7 e 8, podem ser verificados os graficos para os dados globais das
variaveis Qt e Rem. A regressao polinomial permitiu obter uma equacéo que foi mais
adequada para a representatividade do comportamento dos dados, permitindo assim
o melhor ajuste para o modelo.

Para cada tratamento utilizado, podem ser observados abaixo as equacoées 10,

11, 12, 13, 14 e 15 representativa de sua funcéo para o modeloo ajustado.

y, = 18,512 + 0,155%x, + 0,079%x, - 0,009%x; + 0,0004*x, — 6,57*x< (10)
y, =9,018 —5,157*x; + 1,490*x, - 0,167*x; - 0,008*x, — 0,0001*xs (11)
y. =15,673 - 2,060*x, + 0,683*x, - 0,069*x; + 0,003*x, — 4,498%x: (12)

vq = 81,041 -17390, 524*x,; + 382, 695*x, -4,194*x; +0,022*x, —4,998%x; (13)

v, = 36,507 + 24,993*x; - 1,069*x, + 0,021*x; - 0,0001*x, + 6,659%xs (14)

yf = 73,138 — 3066,517*x, + 73,266%x, - 0,867*x; +0,0005*x, — 1,191%x; (15)
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Figuras 7 — Gréficos de regresséo polinomial da variavel Qt &cido (a), alcalino (b) e in-natura (c)
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Figura 8 — Gréficos de regressao polinomail da variavel Rem &cido (a), alcalino (b) e in-natura (c)
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5.3 Modelagem usando Redes Neurais Artificiais

5.3.1Bagaco de cana de acgucar in-natura uma camada (Rem)

RZ e o tempo de CPU utilizados no planejamento experimental da RNA.
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Na tabela 22, sdo apresentados os fatores, as respostas MAE-T, MAE-V, R? e

Tabela 22 - Planejamento do tratamento in-natura Rem

Exp | NN | NE FA DIV (%) | MAE(T) | MSE(T) |  R? RZ | Tempo(s)
1 | 30 [ 2000 | Sigmoid 30 7,2499 | 91,0685 | 0,9879 | 0,9878 | 517,72
2 | 30 | 2000 | Sigmoid 40 7,3030 | 93,3643 | 0,9881 | 0,9881 | 521,24
3 | 30 | 2000 Relu 30 7,5121 | 88,4222 | 0,9874 | 0,9873 | 510,53
4 |30 [ 2000 | Relu 40 8,0289 | 99,3416 | 0,9862 | 0,9861 | 514,93
5 | 30 | 4000 | Sigmoid 30 54242 | 44,5288 | 0,9941 | 0,9940 | 1023,18
6 | 30 | 4000 | Sigmoid 40 53310 | 44,0997 | 0,9944 | 0,9944 | 1011,39
7 |30 | 4000 | Relu 30 59710 | 58,1923 | 0,9919 | 0,9919 | 1013,56
8 | 30 | 4000 | Relu 40 6,3962 | 67,5241 | 0,9914 | 0,9913 | 1025,04
9 | 30 | 8000 | Sigmoid 30 3,5993 | 19,1640 | 0,9975 | 0,9975 | 2020,39
10 | 30 | 8000 | Sigmoid 40 3,7058 | 19,4863 | 0,9972 | 0,9972 | 2016,66
11 | 30 | 8000 | Relu 30 56615 | 50,5514 | 0,9932 | 0,9931 | 1999,26
12 | 30 | 8000 | Relu 40 6,0014 | 57,1682 | 0,9929 | 0,9929 | 2011,84
13 | 60 | 2000 | Sigmoid 30 7,2499 | 91,0685 | 0,9879 | 0,9878 | 471,98
14 | 60 | 2000 | Sigmoid 40 7,3030 | 93,3643 | 0,9881 | 0,9881 | 477,15
15 | 60 | 2000 | Relu 30 7,5121 | 88,4222 | 0,9874 | 0,9873 | 471,13
16 | 60 | 2000 | Relu 40 8,0289 | 99,3416 | 0,9862 | 0,9861 | 473,90
17 | 60 | 4000 | Sigmoid 30 5,917 | 41,7965 | 0,9944 | 0,9944 | 933,37
18 | 60 | 4000 | Sigmoid 40 5,3310 | 44,0997 | 0,9944 | 0,9944 | 940,50
19 | 60 | 4000 | Relu 30 59710 | 58,1923 | 0,9919 | 0,9919 | 931,64
20 | 60 | 4000 | Relu 40 6,3962 | 67,5241 | 0,9914 | 0,9913 | 936,41
21 | 60 | 8000 | Sigmoid 30 3,5993 | 19,1640 | 0,9975 | 0,9975 | 1858,54
22 | 60 | 8000 | Sigmoid 40 3,7058 | 19,4863 | 0,9972 | 0,9972 | 1865,23
23 | 60 | 8000 | Relu 30 56615 | 50,5514 | 0,9932 | 0,9931 | 1852,34
24 | 60 | 8000 | Relu 40 6,0014 | 57,1682 | 0,9929 | 0,9929 | 1867,43
25 | 120 | 2000 | Sigmoid 30 7,3775 | 99,7908 | 0,9844 | 0,9842 | 265,44
26 | 120 | 2000 | Sigmoid 40 6,2136 | 70,1089 | 0,9910 | 0,9909 | 262,57
27 | 120 | 2000 | Relu 30 6,2673 | 62,9494 | 0,9909 | 0,9908 | 260,01
28 | 120 | 2000 | Relu 40 7,0240 | 78,4636 | 0,9894 | 0,9894 | 262,25
29 | 120 | 4000 | Sigmoid 30 4,5856 | 32,2519 | 0,9957 | 0,9956 | 516,64
30 | 120 | 4000 | Sigmoid 40 4,8781 | 34,3093 | 0,9955 | 0,9954 | 521,99
31 [ 120 | 4000 | Relu 30 5,8575 | 54,8061 | 0,9925 | 0,9925 | 514,41
32 [ 120 | 4000 | Relu 40 5,8198 | 55,3786 | 0,9928 | 0,9928 | 518,25
33 [ 120 | 8000 | Sigmoid 30 3,4165 | 16,7608 | 0,9978 | 0,9978 | 1034,79
34 | 120 | 8000 | Sigmoid 40 3,4378 | 16,6815 | 0,9976 | 0,9976 | 1037,08
35 | 120 | 8000 | Relu 30 51598 | 41,4637 | 0,9943 | 0,9943 | 1026,67
36 | 120 | 8000 | Relu 40 53693 | 44,5176 | 0,9942 | 0,9941 | 1035,12

Fonte: o autor, 2022.

Nas figuras 9 e 10, sdo apresentados os graficos de Pareto dos seguintes
niveis: MAE-T, MAE-V, R? e R2. Nos niveis, MAE-T e MAE-V, pode ser observado que

os fatores épocas, a funcdo de ativagdo e o numero de neurdnios apresentaram

efeitos estatisticamente significativo para o ajuste do modelo, j& o fator divisdo para o
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conjunto de dados ndo é importante. Em relacdo aos R? e R2 as épocas e as funcdes
de ativagao apresentaram efeitos estatisticamente significativo.

O fator com maior impacto na performance da rede € o numero de neurdnios
na camada oculta (SHAODUAN, 2005). Tal parametro deve ser proporcional a
complexidade do problema (SHAODUAN, 2005), estando relacionada com a
quantidade de dados usada para ajuste, porém, na figura 10 pode ser verificado que
tanto para R? e R2 o nimero de neurdnios e a divisdo dos dados ndo apresentaram
efeito estatisticamente significativo para o ajuste do modelo.

Em um bom ajuste espera-se que os valores dos parametros R? das etapas de
treinamento, validagéo, teste sejam similares e o mais préximos possivel de 1. Um
baixo nimero de neurdnios leva a uma performance ruim com valores de R? longe do
valor ideal. J& um numero excessivo de neurdnios faz com que os pesos da rede
figuem bem ajustados aos dados de treinamento, mas ndo sejam capazes de predizer
os dados de validacao e teste, levando a R? diferentes em ordem de grandeza, com a
fase de treinamento apresentando valores préximos a 1 e as demais fases
apresentando valores baixos. Tal fenbmeno é conhecido como overfitting (BEALE,
2010).

Uma das etapas importantes no desenvolvimento de uma rede neural diz
respeito a divisdo do conjunto de dados disponivel (BASHEER; HAJMMER, 2000).
Geralmente, os desenvolvedores de RNA dividem de forma aleatéria e uniforme os
dados de entrada e saida em um processo denominado de estimac¢do do conjunto
amostral (HAYKIN, 2001). Os dados de treinamento séo utilizados para estimar 0s
parametros desconhecidos da rede, denominados de pesos e bias. O processo de
validagao consiste em uma subdiviséo de dados retirados aleatoriamente do conjunto
de treinamento. Esse processo de validacao é utilizado como critério de parada do
processo de treinamento da rede, e consequentemente contribui para que nao ocorra
um sobreajuste (overfitting). Por fim, o conjunto de teste consiste de uma amostra nao
pertencente ao conjunto de treinamento e validacao, e sua utilizacéo esta direcionada
para a verificacdo em relacdo ao desempenho da eficiéncia do modelo treinado
conforme as circunstancias reais de utilizagéo da rede (ZIGGAH, et al. 2019). Devido
a essas trés categorias serem interligadas, o processo de divisdo dos dados tem

influéncia direta no desempenho da rede (ZIGGAH, et al. 2019).



Figura 9 - Graficos de Pareto do MAE-T e MAE-V in-natura - Rem

(aresposta é MAE-T: a = 0,05) (aresposta & MAE-V: &t = 0,05)
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Figura 10 - Graficos de Pareto do R? e R? in-natura - Rem

(a resposta € RZ; a = 0,05) (aresposta é RZADJ; a0 = 0,05)
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Fonte: o autor, 2022.

Ao analisar os graficos fatoriais nas figuras 11 e 12, é possivel identificar quais
fatores tem maior influéncia na aplicacdo da RNA, e ainda pode ser observado que
tanto para o treinamento quanto para a validacdo os graficos apresentam
semelhancas entre os fatores épocas e divisdo. As diferencas nos fatores nimero de
neurdnios e funcdo de ativacdo se deve a influéncia que o fator vai ocasionar na RNA.
Os modelos de efeitos principais aditivos e interagdo multiplicativa séo a melhor

abordagem de analise, no entanto, na presenca de dados ausentes é inadmissivel

sua aplicabilidade (GAUCH e ZOBEL, 1990; YAN, 2013).
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itor  Name
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Figura 11 - Gréficos fatoriais dos niveis MAE-T e MAE-V in-natura - Rem
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Fonte: o autor, 2022.

Figura 12 - Gréficos fatoriais dos niveis R? e R2, in-natura - Rem
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Fonte: o autor, 2022.

Nas figuras 13 e 14, sdo apresentados os graficos de residuos para os niveis
MAE-T e MAE-V, assim também como para o R? e o RZ, também é apresentado o
gréafico de probabilidade normal dos residuos, apresentando uma distribuicdo normal.

No gréafico de probabilidade normal (figura 13), quanto mais proOXimos 0s pontos
estiverem da linha reta, mais os dados se aproximam de uma distribuicdo normal para

representar os dados. Logo, o pressuposto de normalidade dos residuos foi atendido.
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Ja na distribuicdo de residuos em funcéo dos valores ajustados (figura 12) observa-
se visualmente que a pressuposta homocedasticidade (variancias iguais) também é
atendida, visto que ndo h& padréo e os residuos estdo dispersos aleatoriamente em
torno do zero (MONTGOMERY, 2009).

No grafico de Residuos versus ordem € verificado a dependéncia entre os

residuos.

Figura 13 - Gréaficos de Residuo MAE-T e MAE-V in-natura - Rem

Grafico de probabilidade normal Versus Ajustados Grafico de probabilidade normal Versus Ajustados
99 99
O 0
. 10 10
50 . a0
- - .
3 g s, ., 5 s v
H 2 - . ES S of---s-__s SR -
£ 2 o0 . g0 =
H ] ., . ] 3 i .« .
05 . .
10 . 10 ™
d
1 - -1e - 1 - -
10 -05 00 05 0 4 H 6 7 [ 20 0 &0 0
Resicl Valor gjustada Residuas Valor gjustada
Histograma Versus Ordem Histograma Versus Ordem
! 2
: ; ]
] 2 ]
£ E 0k E A
: - 3
X ' 0
40 05 00 05 10 i 5§ w0 15 2 2 30 3 -10 5 0 5 0 15 w0 5 a2 2% 3w 3%
Resich Ordem de Observagio Residuas. Ordem de Observagio

Fonte: o autor, 2022.

Figura 14 - Gréaficos de Residuo R? e R2, in-natura - Rem
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5.4.1 Bagaco de cana de acucar acido uma camada (Rem)
Na tabela 23, sdo apresentados os fatores, os niveis, as respostas MAE-T,

MAE-V, R? e RZ e o tempo de CPU utilizados no planejamento experimental da RNA.

Tabela 23 - Planejamento Experimental do tratamento acido Rem

Exp | NN | NE FA DIV (%) | MAE(T) | MSE(T) | R? RZ [ Tempo(s)
1 | 30 | 2000 | Sigmoid 30 29,8817 | 997,1577 | 0,9934 | 0,9933 | 493,62
2 | 30 | 2000 | Sigmoid 40 26,5515 | 758,4931 | 0,9934 | 0,9933 | 504,57
3 | 30 [2000| Relu 30 7,8879 | 98,0364 | 0,9884 | 0,9883 | 485,12
4 |30 [2000| Relu 40 7,7308 | 90,2023 | 0,9884 | 0,9883 | 489,07
5 | 30 | 4000 | Sigmoid 30 55426 | 54,6926 | 0,9934 | 0,9933 | 953,23
6 | 30 | 4000 | Sigmoid 40 51028 | 43,3110 | 0,9934 | 0,9933 | 966,31
7 | 30 [4000| Relu 30 6,2872 | 62,6440 | 0,9926 | 0,9925 | 947,85
8 | 30 | 4000 | Relu 40 6,0935 | 56,5788 | 0,9924 | 0,9924 | 975,62
9 [ 30 [ 8000 | Sigmoid 30 3,7048 | 28,0526 | 0,9963 | 0,9963 | 1912,06
10 | 30 | 8000 | Sigmoid 40 3,2832 | 20,6270 | 0,9964 | 0,9963 | 192146
11 | 30 | 8000 | Relu 30 3,9479 | 25,2395 | 0,9970 | 0,9969 | 1889,09
12 | 30 | 8000 | Relu 40 3,7538 | 20,3529 | 0,9969 | 0,9968 | 1933,17
13 | 60 | 2000 | Sigmoid 30 7,5333 | 75,3245 | 0,9934 | 0,9933 | 246,40
14 | 60 | 2000 | Sigmoid 40 6,2090 | 49,5644 | 0,9934 | 0,9933 | 256,61
15 | 60 | 2000 | Relu 30 7,6466 | 91,6818 | 0,9891 | 0,9890 | 243,65
16 | 60 | 2000 | Relu 40 7,4383 | 83,3789 | 0,9892 | 0,9891 | 255,35
17 | 60 | 4000 | Sigmoid 30 4,8600 | 48,7993 | 0,9938 | 0,0937 | 483,48
18 | 60 | 4000 | Sigmoid 40 4,7565 | 42,0256 | 0,9934 | 0,9934 | 506,52
19 | 60 | 4000 | Relu 30 54797 | 47,2175 | 0,9944 | 0,9944 | 480,79
20 | 60 | 4000 | Relu 40 4,8198 | 35,7338 | 0,9950 | 0,9950 | 505,51
21 | 60 | 8000 | Sigmoid 30 2,9020 | 15,3396 | 0,9978 | 0,9978 | 960,88
22 | 60 | 8000 | Sigmoid 40 2,7163 | 11,3294 | 0,9976 | 0,9976 | 1008,82
23 | 60 | 8000 | Relu 30 3,6569 | 21,6095 | 0,9972 | 0,9972 | 957,12
24 | 60 | 8000 | Relu 40 3,4856 | 16,8141 | 0,9972 | 0,9972 | 1003,13
25 | 120 [ 2000 | Sigmoid 30 5,0190 | 51,8563 | 0,9934 | 0,9934 | 247,45
26 | 120 | 2000 | Sigmoid 40 4,7352 | 42,1173 | 0,9934 | 0,9934 | 259,15
27 | 1202000 | Relu 30 6,8525 | 74,5435 | 0,9912 | 0,9911 | 246,44
28 | 120 [ 2000 | Relu 40 6,8336 | 70,5871 | 0,9907 | 0,9906 | 258,45
29 | 120 [ 4000 | Sigmoid 30 4,1543 | 36,4656 | 0,9953 | 0,9952 | 490,94
30 | 120 [ 4000 | Sigmoid 40 3,7760 | 28,6136 | 0,9953 | 0,9953 | 512,47
31 [ 1204000 | Relu 30 4,3547 | 29,5225 | 0,9965 | 0,9965 | 485,76
32 [ 120 [ 4000 | Relu 40 3,9745 | 24,6025 | 0,9964 | 0,9964 | 504,84
33 [ 120 [ 8000 | Sigmoid 30 2,2186 | 9,2095 | 0,9986 | 0,9986 | 121891
34 [ 120 [ 8000 | Sigmoid 40 1,7750 | 51437 [ 0,9985 | 0,9985 | 1024,82
35 [ 120 [ 8000 | Relu 30 3,4451 | 19,5372 | 0,9975 | 0,9974 | 982,76
36 | 120 [ 8000 | Relu 40 3,0816 | 14,1456 | 0,9973 | 0,9973 | 982,76

Fonte: o autor, 2022.

As figuras 15 e 16, apresentam os graficos de Pareto para os seguintes niveis:
MAE-T, MAE-V, R? e R2 Para o nivel MAE-T é observado que os fatores épocas e 0
namero de neurdnio apresentaram efeitos estatisticamente significativo para o ajuste
do modelo, ja os fatores funcéo de ativacéo e divisdo para o conjunto de dados néo
apresentaram importancia. Ja para o nivel MAE-V apenas o numero de épocas

apresentou efeito estatisticamente significativo.
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Em relacéo aos R? e R? as épocas, 0s numeros de neurdnios e as fungdes de
ativacao apresentaram efeitos estatisticamente significativo, enauqgnto a divisao de
dados néo foi importante.

As saidas dos n0s de uma camada sé@o as entradas dos nés nas camadas
seguintes, de forma que as entradas nos neurdnios sdo combinadas linearmente e
ponderadas por pesos, e 0 resultado € modificado por uma fungdo nédo linear,
chamada de funcdo de ativagdo, para gerar a saida (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018),

Figura 15 - Graficos de Pareto do MAE-T e MAE-V acido - Rem

(a resposta € MAE-T; a = 0,05) (a resposta € MAE-V; o = 0,05)
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Fonte: o autor, 2022.

Figura 16 - Gréaficos de Pareto do R?e R 4cido - Rem

(aresposta é R2; o= 0,05) (aresposta é R2ZADJ; o = 0,05)
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Fonte: o autor, 2022.

Ao analisar os graficos fatoriais nas figuras 17 e 18, pode ser verificado 0s
fatores que tem maior influéncia na aplicacdo da RNA, e ainda pode ser observado
gue tanto o aumento do niumero de épocas quanto o de neurbnios permitem que seja
obtido os melhores resultados para os coeficientes de determinagéo.

A funcéo de ativacdo influencia de forma significativa a complexidade da

aprendizagem e o desempenho de uma rede neural artificial, uma vez que é o
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componente responsavel por introduzir ndo-linearidade na RNA (LECUN et al., 2015;

MOHAMMED et al., 2019).

Figura 17 - Gréaficos fatoriais dos niveis MAE-T e MAE-V &cido - Rem
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Figura 18 - Gréaficos fatoriais dos niveis e R; acido - Rem
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Fonte: o autor, 2022.

Nas figuras 19 e 20, sédo apresentados os graficos de Residuos para os niveis

MAE-T, MAE-V

, R? e 0 R2.



Figura 19 - Graficos de Residuos - MAE-T e MAE-V &cido - Rem
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Grafico de probabilidade normal
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Figura 20 - Gréficos de Residuos R? e R2 &cido - Rem
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No gréafico de probabilidade normal (figura 20) para o R?

préximos os pontos estiverem da linha reta, mais os dados se
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e 0 RZ quanto mais

aproximam de uma

distribuicdo normal. Logo, o pressuposto de normalidade dos residuos foi atendido. Ja

na distribuicdo de residuos em funcéo dos valores ajustados (figura 20) observa-se

visualmente que a pressuposta homocedasticidade (variancias iguais) também é

atendida, visto que ndo ha padréo e os residuos estdo dispersos aleatoriamente em
torno do zero (MONTGOMERY, 2009).
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5.5.1 Bagaco de cana de acgucar alcalino uma camada (Rem).
Na tabela 24, sdo apresentados os fatores, os niveis, as respostas MAE-T,

MAE-V, R? e R2 e o tempo de CPU utilizados no planejamento experimental da RNA.

Tabela 24 - Planejamento do tratamento alcalino Rem
Exp | NN | NE FA DIV (%) | MAE(T) MSE(T) R? R?2 Tempo(s)

1 30 | 2000 | Sigmoid 30 34,9271 | 1507,795 0,9501 | 0,9490 495,24
2 30 | 2000 | Sigmoid 40 34,6205 | 1434,828 0,9501 | 0,9490 487,31
3 30 | 2000 Relu 30 12,2198 | 250,1861 0,9552 | 0,9542 470,85
4 30 | 2000 Relu 40 11,0920 | 206,8485 0,9553 | 0,9543 471,38
5 30 | 4000 | Sigmoid 30 20,1871 | 526,7319 0,9501 | 0,9490 953,45
6 30 | 4000 | Sigmoid 40 15,1802 | 337,8749 0,9505 | 0,9494 938,13
7 30 | 4000 Relu 30 10,8325 | 182,4701 0,9664 | 0,9656 933,01
8 30 | 4000 Relu 40 9,9944 149,8449 0,9661 | 0,9653 935,36
9 30 | 8000 | Sigmoid 30 10,1767 | 169,9926 0,9672 | 0,9665 1864,59
10 | 30 | 8000 | Sigmoid 40 8,9481 126,9807 0,9664 | 0,9657 1894,78
11 | 30 | 8000 Relu 30 6,2923 61,6283 0,9868 | 0,9865 1906,81
12 | 30 | 8000 Relu 40 7,1232 77,7775 0,9831 | 0,9827 1883,12

13 | 60 | 2000 | Sigmoid 30 18,5576 | 454,4661 0,9501 | 0,9490 239,13
14 | 60 | 2000 | Sigmoid 40 16,2606 | 372,7625 0,9503 | 0,9492 239,30
15 | 60 | 2000 Relu 30 11,6737 | 217,4866 0,9604 | 0,9595 238,75
16 | 60 | 2000 Relu 40 10,5530 | 175,8123 0,9603 | 0,9594 237,50
17 | 60 | 4000 | Sigmoid 30 11,4393 | 202,5419 0,9626 | 0,9617 468,19
18 | 60 | 4000 | Sigmoid 40 10,2799 | 174,6752 0,9592 | 0,9583 466,07

19 | 60 | 4000 Relu 30 9,5116 141,5531 0,9736 | 0,9730 463,53
20 | 60 | 4000 Relu 40 9,0690 126,4617 0,9709 | 0,9702 464,46
21 | 60 | 8000 | Sigmoid 30 6,9008 85,1966 0,9795 | 0,9790 932,76
22 | 60 | 8000 | Sigmoid 40 5,7747 66,1871 0,9794 | 0,9789 927,38
23 | 60 | 8000 Relu 30 4,8548 38,7715 0,9896 | 0,9894 929,22
24 | 60 | 8000 Relu 40 4,2932 30,0660 0,9903 | 0,9901 928,89

25 | 120 | 2000 | Sigmoid 30 12,4998 | 244,9157 0,9553 | 0,9543 301,78
26 | 120 | 2000 | Sigmoid 40 10,7587 | 192,1905 0,9571 | 0,9561 301,81

27 | 120 | 2000 Relu 30 10,9765 | 185,3746 | 0,9657 | 0,9650 267,17
28 | 120 | 2000 Relu 40 10,1441 | 156,3770 | 0,9641 | 0,9633 232,59
29 | 120 | 4000 | Sigmoid 30 8,5780 128,1081 0,9741 | 0,9736 455,77
30 | 120 | 4000 | Sigmoid 40 7,6434 101,0012 0,9720 | 0,9713 454,90
31 | 120 | 4000 Relu 30 6,5569 64,5593 0,9872 | 0,9869 453,89
32 | 120 | 4000 Relu 40 7,22588 83,2583 0,9807 | 0,9803 457,41

33 | 120 | 8000 | Sigmoid 30 4,04161 32,1168 0,9878 | 0,9875 899,99

34 | 120 | 8000 | Sigmoid 40 3,19397 20,9690 0,9904 | 0,9902 1066,96

35 | 120 | 8000 Relu 30 3,72291 24,1183 0,9906 | 0,9904 925,39

36 | 120 | 8000 Relu 40 3,56826 22,5691 0,9903 | 0,9901 913,77
Fonte: o autor, 2022.

Nas figuras 21 e 22, sdo apresentados os graficos de Pareto para os seguintes
niveis: MAE-T, MAE-V, R? e R2.

Nos niveis, MAE-T, MAE-V, R? e R2 é observado que os fatores épocas, a
funcdo de ativacdo e o numero de neurbnio apresentaram efeitos estatisticamente
significativo para o ajuste do modelo, ja o fator divisdo para o conjunto de dados nao

€ importante.



Figura 21 - Graficos de Pareto do MAE-T e MAE-V alcalino - Rem
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Figura 22 - Gréficos de Pareto do R? e RZ alcalino - Rem

(aresposta é R2; o = 0,05)
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Os graficos fatoriais nas figuras 23 e 24, exibem quais fatores tem maior efeito

estatistico significativo na aplicacdo da RNA. Pode ser observado que tanto para o

namero de neurbnios quanto o niumero de épocas, a medida que estes numeros foram

aumentados foi obtido o maior valor para o coeficiente de determinacao.



Figura 23 - Graficos fatoriais dos niveis MAE-T e MAE-V alcalino - Rem
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Figura 24 - Graficos fatoriais dos niveis R? e Ré alcalino - Rem
Meédias Ajustadas
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Nas figuras 25 e 26, sdo apresentados os graficos de Residuos para 0s niveis

MAE-T e MAE-V, assim também como para o R? e o R2.
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Figura 25 - Gréficos de Residuos MAE-T e MAE-V alcalino - Rem

Grafico de probabilidade normal Versus Ajustados Grafico de probabilidade normal Versus Ajustados
a9
600
10
90 w00
2 g s 3 8
£ 3 g 50 Z 200
5 £ g 3 e 5 g £ . et * . "
a a *ar
L. . R
- P
5 < . le -200 L
i [ 2 18 24 ~500 -250 i 250 500 a 150 300 50 600
Residuos Walor justada Residuos Valor ajustada
Histograma Versus Ordem Histograma Versus Ordem
i 2 600
10
5 12 N a9 L a0
- 2 ]
8 z S e z a0
g 7] g |
& < 0 g &
o
4 3
5 -200
0
-4 [ 4 [] 12 15 W 15 2 % 30 3% -200 [ 200 ad0 600 15 10 15 W 25 @ 3
Residuos Ordem de Observacio Residuos Ordem de Observacio
Fonte: o autor, 2022.
Figura 26 - Gréficos de Residuos R“ e R; alcalino - Rem
Grafico de probabilidade normal Versus Ajustados Grafico de probabilidade normal Versus Ajustados
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Fonte: o autor, 2022.

No grafico de probabilidade normal (figuras 25 e 26), sdo observados que 0s
pontos estdo proximos a linha reta, indicando que os dados se aproximam de uma
distribuicdo normal. Logo, pela analise dos residuos é possivel identificar que os
dados se aproximam de uma distribuicdo normal. Para a distribuicdo de residuos em
funcdo dos valores ajustados (figuras 25 e 26) é observado que a pressuposicao de
homocedasticidade (variancias iguais) também é atendida, visto que nao ha padrao e
os residuos estdo dispersos aleatoriamente em torno do zero (MONTGOMERY,
2009).

Para o MAE-T e o MAE-V, o grafico de probabilidade normal pressup&e que 0s
valores dos residuos se aproximam de uma distribuicdo normal, embora, a distribui¢cdo
apresente valores de outliers. Para o grafico de residuos versus ajustados pode ser
verificado a pressuposicdo que os residuos sao aleatoriamente distribuidos e com
variancia constante, e ainda pode ser verificado a presenca de outliers. No histograma,
€ possivel verificar que os dados ndo seguem distribuicdo normal. No gréfico de

residuos versus ordem verifica-se que ha independéncia entre os residuos.
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No caso do R? e RZ os requisitos de normalidade dos residuos e

homocedasticidade das amostras foram atendidos como observado na figura 26.

5.6.1 Otimizacdo da RNA com uma camada (Rem)

A otimizacdo € uma parte inerente do treinamento de redes neurais e outras
magquinas de aprendizado, dado que este treinamento consiste da determinagdo dos
parametros internos da maquina (pesos sinapticos), através da minimizacado de uma
funcdo custo (BRUNTON et al., 2020)

Na figura 27, pode ser observado que o experimento 34 aponta o valor
otimizado de R2 e MAE-V para a RNA com uma camada, 80 neurénios, 8.000 épocas,
funcao de ativagéo: Sigmoid e 40% para validacado dos dados com um tempo de CPU

igual a 411,16 segundos para o tratamento inatura da variavel Rem.

Figura 27 - Gréfico ajuste da RNA e residuo dos niveis R e MAE-V.
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Fonte: o autor, 2022.

Na figura 28, pode ser observado que no experimento 33 temos o gréfico
otimizado do MAE-T para a RNA com uma camada, 80 neur6nios, 8.000 épocas,
funcao de ativacdo: Sigmoid e 30% para validacao dos dados com um tempo de CPU

igual a 419, 20 segundos para o tratamento inatura.
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Figura 28 - Gréfico ajuste da RNA e residuo do nivel MAE-T.
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Fonte: o autor, 2022.

Na figura 29, pode ser verificado o experimento 35, onde € observada a
resposta otimizada do RZ e do MAE-V para a RNA com uma camada, 80 neurdnios,
8.000 épocas, funcao de ativacdo: Relu e 30% para validacdo dos dados com um

tempo de CPU igual a 392,46 segundos para o tratamento alcalino.

Figura 29 - Gréfico ajuste da RNA e residuo do nivel Ré e MAE-V.
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Fonte: o autor, 2022.

A figura 30, apresenta o0 experimento 36 que aponta a otimizacdo do MAE-T
para a RNA com uma camada, 80 neurbnios, 8.000 épocas, funcdo de ativacdo: Relu

e 40% para validacao dos dados com um tempo de CPU igual a 386,33 segundos.
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Figura 30 - Grafico ajuste da RNA e residuo do nivel MAE-T.
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Fonte: o autor, 2022.

Na figura 31 pode ser observado que no experimento 34 é verificado a
otimizacao do MAE-T e do MAE-V para a RNA com uma camada, 80 neurénios, 8.000
épocas, funcdo de ativacao: Sigmoid e 40% para validacao dos dados com um tempo
de CPU igual a 421,69 segundos para o tratamento &cido.

Figura 31 - Grafico ajuste da RNA e residuo dos niveis MAE-T e MAE-V.
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Fonte: o autor, 2022.

Na figura 32, pode ser verificado que o experimento 33 aponta o valor otimizado
do RZ para a RNA com uma camada, 80 neurdnios, 8.000 épocas, funcdo de ativacio:
Sigmoid e 30% para validacdo dos dados com um tempo de CPU igual a 449,48

segundos.
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Figura 32 - Grafico ajuste da RNA e residuo do nivel Rczl.
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Fonte: o autor, 2022.

Para a otimizacdo da variavel Rem, pode ser observado que o grafico de
probabilidade normal indica que os trés tratamentos apresentaram aproximacao a
uma distribuicdo normal, logo, o pressuposto de normalidade dos residuos foi
atendido. Ainda nos trés tratamentos, pode ser verificado mdiversos pontos
consecutivos acima e abaixo da linha central, indicando um comportamento

sistémico e comprovando a dependéncia dos residuos.



5.7.1 Bagaco de cana de acgucar in-natura uma camada (Qt)
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Na tabela 25, sdo apresentados os fatores, 0s niveis e as respostas MAE-T,

MAE-V, R? e RZ e o tempo de CPU utilizados no planejamento experimental da RNA.

Tabela 25 - Planejamento Experimental do tratamento in-natura Qt

Exp NN NE FA DIV MAE(T) | MSE(T) R? RZ Tempo(s)
(%)
1 30 2000 Sigmoid 30 0,9572 | 0,9562 | 0,9577 | 0,9574 257,50
2 30 2000 Sigmoid 40 0,8983 | 0,8960 | 0,9530 | 0,9527 258,62
3 30 2000 Relu 30 0,9284 | 0,9269 | 0,9552 | 0,9549 257,15
4 30 2000 Relu 40 0,9324 | 0,9309 | 0,9567 | 0,9564 257,80
5 30 4000 Sigmoid 30 0,9461 | 0,9449 | 0,9873 | 0,9873 507,47
6 30 4000 Sigmoid 40 0,9420 | 0,9407 | 0,9879 | 0,9878 516,93
7 30 4000 Relu 30 0,9580 | 0,9570 | 0,9843 | 0,9842 507,79
8 30 4000 Relu 40 0,9611 | 0,9602 | 0,9720 | 0,9718 509,94
9 30 8000 Sigmoid 30 0,9885 | 0,9883 | 0,9970 | 0,9969 | 1013,96
10 30 8000 Sigmoid 40 0,9703 | 0,9697 | 0,9761 | 0,9759 | 1016,93
11 30 8000 Relu 30 0,9765 | 0,9760 | 0,9740 | 0,9738 | 1011,47
12 30 8000 Relu 40 0,0100 | 0,0102 | 0,9697 | 0,9695 | 1016,19
13 60 2000 Sigmoid 30 0,9303 | 0,9288 | 0,9761 | 0,9759 255,95
14 60 2000 Sigmoid 40 0,9319 | 0,9304 | 0,9740 | 0,9738 257,66
15 60 2000 Relu 30 0,9385 | 0,9371 | 0,9697 | 0,9695 256,07
16 60 2000 Relu 40 0,9505 | 0,9494 | 0,9697 | 0,9695 257,69
17 60 4000 Sigmoid 30 0,9737 | 0,9732 | 0,9922 | 0,9922 510,13
18 60 4000 Sigmoid 40 0,9771 | 0,9766 | 0,9901 | 0,9900 511,36
19 60 4000 Relu 30 0,9666 | 0,9659 | 0,9761 | 0,9759 507,99
20 60 4000 Relu 40 0,9563 | 0,9553 | 0,9803 | 0,9801 510,54
21 60 8000 Sigmoid 30 0,9790 | 0,9785 | 0,9974 | 0,9974 | 1013,96
22 60 8000 Sigmoid 40 0,9808 | 0,9804 | 0,9966 | 0,9966 | 1020,11
23 60 8000 Relu 30 0,9779 | 0,9774 | 0,9857 | 0,9856 | 1013,81
24 60 8000 Relu 40 0,9640 | 0,9632 | 0,9948 | 0,9948 | 1019,46
25 120 | 2000 Sigmoid 30 0,9591 | 0,9582 | 0,9803 | 0,9802 257,88
26 120 | 2000 Sigmoid 40 0,9617 | 0,9608 | 0,9796 | 0,9794 259,22
27 120 | 2000 Relu 30 0,9473 | 0,9461 | 0,9720 | 0,9718 256,84
28 120 | 2000 Relu 40 0,9524 | 0,9514 | 0,9726 | 0,9724 260,05
29 120 | 4000 Sigmoid 30 0,9804 | 0,9800 | 0,9924 | 0,9923 511,08
30 120 | 4000 Sigmoid 40 0,9733 | 0,9727 | 0,9909 | 0,9909 513,28
31 120 | 4000 Relu 30 0,9745 | 0,9740 | 0,9907 | 0,9906 509,12
32 120 | 4000 Relu 40 0,9641 | 0,9633 | 0,9802 | 0,9801 512,81
33 120 | 8000 Sigmoid 30 0,9850 | 0,9847 | 0,9975 | 0,9975 | 1015,03
34 120 | 8000 Sigmoid 40 0,9728 | 0,9722 | 0,9968 | 0,9967 | 1019,26
35 120 | 8000 Relu 30 0,9621 | 0,9613 | 0,9950 | 0,9950 | 1013,23
36 120 | 8000 Relu 40 0,9631 | 0,9623 | 0,9957 | 0,9957 | 1019,26
Fonte: o autor, 2022.

Nas figuras 31 e 32, sdo apresentados os graficos de Pareto para os seguintes

niveis: MAE-T, MAE-V, R? e RZ. Para o MAE-T, pode ser observado que os fatores

épocas, a funcdo de ativacdo e o numero de neurbnio apresentaram efeitos

estatisticamente significativo, ja o fator divisdo para o conjunto de dados nao

apresentou efeito estatisticmanete significativo para ajuste do modelo. Ja para o MAE-
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V, os fatores épocas, a funcédo de ativacdo, o numero de neurbnio e a divisdo dos
dados apresentaram efeitos estatisticamente significativo. Em relagdo aos R? e R2 as
épocas, 0 numero de neurdnios e as funcdes de ativacdo apresentaram efeitos
estatisticamente significativo. A divisdo dos dados, ndo apresentou efeito esttistico
significativo no ajuste do modelo. Ainda pode ser identificado, que o aumento do

namero de neurénios e de épocas resulta nos maiores coeficientes de determinacao.

Figura 33 - Graficos de Pareto do MAE-T e MAE-V in-naura - Qt

(aresposta € MAE-T; o = 0,05)
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Figura 34 - Gréaficos de Pareto do R? e R? in-natura
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Figura 35 - Gréficos Fatoriais dos niveis MAE-T e MAE-V in-natura - Qt
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Figura 36 - Graficos Fatoriais dos niveis R? e Ré in-natura -Qt
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Fonte: o autor, 2022.

Nas figuras 37 e 38, sdo apresentados os graficos de residuos para o0s niveis
MAE-T, MAE-V, R? e RZ , também pode ser observado que no gréafico de probabilidade
normal nas duas figuras, seguem distribuicdo normal (MONTGOMERY, 2009). Logo,
0 pressuposto de normalidade dos residuos foi atendido. Ja na distribuicdo de

residuos em funcao dos valores ajustados, € verificado visualmente que a pressuposta
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homocedasticidade (variancias iguais) também é atendida, visto que nao ha padrao e
0s residuos estéo dispersos aleatoriamente em torno do zero. O que se espera de um
modelo em relacdo ao grau de ajuste é valor de R?seja 0 mais préximo possivel de 1,
gue o valor de os desvios seja 0 mais proximo possivel de zero e que os residuos

apresentem distribuicdo normal em torno de zero (CAPP & NIENOV, 2020).

Figura 37 - Graficos de Residuo MAE-T e MAE-V.
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Figura 38 - Graficos de Residuo R“ e Rj.
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Na tabela 26, sdo apresentados os fatores, as respostas MAE-T, MAE-V, R? e

Tabela 26 - Planejamento do tratamento acido Qt

Exp | NN | NE FA | DIV (%) | MAE(T) | MSE(T) R? R2 Tempo(s)
1 | 30 | 2000 | Sigmoid | 30 3,8807 | 36,1429 | 0,9004 | 0,8993 238,00
2 | 30 | 2000 | Sigmoid | 40 4,0669 | 39,4666 | 0,8885 | 0,8872 248,62
3 | 30 [ 2000 | Relu 30 3,1827 | 20,6517 | 0,9416 | 0,9409 237,77
4 |30 [ 2000 | Relu 40 3,2137 | 20,4083 | 0,9394 | 0,9387 246,67
5 | 30 | 4000 | Sigmoid | 30 1,8007 | 6,28175 | 0,9817 | 0,9815 471,51
6 | 30 | 4000 | Sigmoid | 40 2,1091 | 9,23819 | 0,9730 | 0,9727 488,73
7 | 30 |4000| Relu 30 2,0792 | 8,5296 | 0,9761 | 0,9758 470,13
8 | 30 | 4000 | Relu 40 2,4177 | 10,1548 | 0,9690 | 0,9686 488,18
9 | 30 | 8000 | Sigmoid | 30 0,5937 | 0,6254 | 0,9975 | 0,9974 936,33
10 | 30 | 8000 | Sigmoid | 40 0,5644 | 0,5734 | 0,9970 | 0,9969 971,36
11 | 30 | 8000 | Relu 30 1,3662 | 4,2429 | 0,9875 | 0,9873 936,44
12 | 30 | 8000 | Relu 40 1,8568 | 6,1980 | 0,9805 | 0,9803 972,94
13 | 60 | 2000 | Sigmoid | 30 2,6445 | 17,3619 | 0,9524 | 0,9519 972,94
14 | 60 | 2000 | Sigmoid | 40 2,9861 | 19,0451 | 0,9468 | 0,9462 247,50
15 | 60 | 2000 | Relu 30 2,6367 | 14,3346 | 0,9597 | 0,9592 237,95
16 | 60 | 2000 | Relu 40 2,5074 | 13,5652 | 0,9603 | 0,9599 248,56
17 | 60 | 4000 | Sigmoid | 30 1,5766 | 4,0854 | 0,9874 | 0,9873 469,32
18 | 60 | 4000 | Sigmoid | 40 1,5561 | 3,9261 | 0,9870 | 0,9868 490,84
19 | 60 | 4000 | Relu 30 1,9463 | 6,1959 | 0,9822 | 0,9820 470,29
20 | 60 | 4000 | Relu 40 1,6938 | 5,6857 | 0,9814 | 0,9812 489,67
21 | 60 | 8000 | Sigmoid | 30 0,5120 | 0,5054 | 0,9982 | 0,9982 932,51
22 | 60 | 8000 | Sigmoid | 40 0,4665 | 0,3930 | 0,9977 | 0,9977 973,78
23 | 60 | 8000 | Relu 30 1,7233 | 5,7122 | 0,9828 | 0,9826 938,70
24 | 60 | 8000 | Relu 40 1,2743 | 3,6870 | 0,9881 | 0,9880 973,58
25 | 120 | 2000 | Sigmoid | 30 2,2674 | 9,8886 | 0,9723 | 0,9720 239,16
26 | 120 | 2000 | Sigmoid | 40 2,2597 | 9,9726 | 0,9710 | 0,9706 248,15
27 | 120 | 2000 | Relu 30 2,4213 | 10,5246 | 0,9692 | 0,9688 238,71
28 | 120 | 2000 | Relu 40 2,5173 | 11,1400 | 0,9671 | 0,9667 248,32
29 | 120 | 4000 | Sigmoid | 30 1,4053 | 3,0863 | 0,9899 | 0,9898 472,40
30 | 120 | 4000 | Sigmoid | 40 1,5085 | 3,3353 | 0,9885 | 0,9884 492,43
31 [ 120 | 4000 | Relu 30 1,7009 | 4,8553 | 0,9861 | 0,9859 471,50
32 [ 120 | 4000 | Relu 40 1,5973 | 4,6122 | 0,9846 | 0,9845 490,03
33 | 120 | 8000 | Sigmoid | 30 0,4557 | 0,4223 | 0,9982 | 0,9981 939,04
34 | 120 | 8000 | Sigmoid | 40 0,4754 | 0,3753 | 0,9978 | 0,9978 982,19
35 | 120 | 8000 | Relu 30 1,3931 | 4,0248 | 0,9875 | 0,9874 940,14
36 | 120 | 8000 | Relu 40 0,4856 | 0,4852 | 0,9974 | 0,9974 977,46

Fonte: o autor, 2022.

Nas figuras 39 e 40, sdo apresentados os graficos de Pareto para os seguintes
niveis: MAE-T, MAE-V, R? e R2. Para os niveis MAE-T e MAE-V pode ser observado

gue os fatores épocas e o numero de neurbnio apresentaram efeitos estatisticamente

significativo para o ajuste do modelo, ja os fatores funcéo de ativacao e divisao para

o conjunto de dados ndo apresentaram efeito estatistico satisfatorio.
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Nas MLPs, funcdo de ativacdo, numeros de épocas, otimizador, taxa de
aprendizagem, funcdo de custo, método de inicializacdo, camadas ocultas,
quantidades de neurbnios em cada camada e batch size sdo exemplos de
hiperparametros. Eles exercem um impacto significativo no desempenho dos modelos
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Em relacdo aos R? e R? , as épocas e os nliimeros de neurdnios apresentaram
efeitos estatisticamente significativo, enquanto, que tanto a funcao de ativagao quanto

a divisdo dos dados ndo apresentaram efeito estatisticamente significativo.

Figura 39 - Graficos de Pareto do MAE-T e MAE-V acido - Qt

(aresposta é MAE-T; o = 0,05) (aresposta & MAE-V: @ = 0,05)
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Fonte: o autor, 2022.

Figura 40 - Gréficos de Pareto do R? e R2 4cido - Qt

(a respesta € R2; o= 0,05) (arespesta é R2ADJ; o = 0,05)
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Fonte: o autor, 2022.

Ao analisar os gréficos fatoriais nas figuras 41 e 42, pode ser observado que o
tanto o aumento do nimero de neurdnios guanto o niumero de épocas ocasionam um
menor erro, e também que esse aumento apresenta 0 maior resultado para o

coeficiente de determinacéo.
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No estudo da linearidade sédo recomendados testes de premissas para uso

apropriado do MQM,

como normalidade, homocedasticidade,

independéncia,

significancia da regresséo e desvio da linearidade (SOUZA e JUNQUEIRA, 2005).
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Figura 41 - Gréficos fatoriais dos niveis MAE-T e MAE-V acido - Qt
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Nas figuras 43 e 44, sédo apresentados os graficos de Residuos para 0s niveis

MAE-T e MAE-V, assim também como para o R? e R2.
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Figura 43 - Gréaficos de Residuos - MAE-T e MAE-V &cido - Qt
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Figura 44 - Gréficos de Residuos — R“ e R; &cido - Qt
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Fonte: o autor, 2022.

Para o MAE-T e o MAE-V, o grafico de probabilidade normal dos residuos indica
que os mesmos estdo distribuidos normalmente embora a distribuicdo apresente
valores de outliers. Para o gréfico de residuos versus ajustados pode ser observado
gue ndo h& a presenca de aleatoriedade. No histograma para o parametro MAE-T,
pode ser notado a presenca de distribuicdo normal, enquanto para o0 MAE-V h4 a
presenca outliers uma vez que ha barras distante das outras. No gréafico de Residuos
versus Ordem é verificado a independéncia dos dados.

Para o R? e o R? o gréfico de probabilidade normal dos residuos indica que os
residuos sdo distribuidos normalmente com presenca de outliers. Para o grafico de
residuos versus ajustados € observado aleatoriedade na distribuicdo dos residuos
com variancia constante e percebemos também a presenca de outliers. No
histograma, é possivel verificar que os dados sao assimétricos a direita. No grafico de

Residuos versus Ordem pode ser observado a independéncia entre os residuos.
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Pinheiro e Bates (2006) propuseram o uso do grafico de probabilidade normal
dos residuos condicionais para avaliar a suposicdo de normalidade e o grafico dos
residuos condicionais versus os valores ajustados para avaliar a suposicdo de
homocedasticidade.

A presenca de outliers pode resultar na rejeicdo da suposicédo de normalidade
multivariada e gerar uma distribuicdo normal multivariada contaminada (Barbosa et
al., 2018), o que afeta todas as inferéncias posteriores baseadas no pressuposto de
normalidade (SCHWAGER & MARGOLIN, 1982).

Se houver pontos extremos ou outliers, um histograma permite identificar a
frequéncia e a ordem de grandeza desses pontos (MONTGOMERY e RUNGER,
2018).

A utilizag&o de histogramas € interessante a fim de representar graficamente a
distribuicdo das frequéncias absolutas ou relativas de um determinado conjunto de
valores quantitativos (FREUND, 2006). Tais graficos, comumente, sdo considerados
como uma das principais ferramentas de qualidade em andlises estatisticas, uma vez
que geram informacdes visuais Uteis sobre o comportamento de atividades e
processos (CORREA, 2012).



5.9.1 Bagaco de cana de acucar alcalino uma camada (Qt)

88

Na tabela 27, sdo apresentados os fatores, os niveis e as respostas MAE-T,

MAE-V, R? e RZ e o tempo de CPU utilizados no planejamento experimental da RNA.

Tabela 27 - Planejamento do tratamento alcalino Qt

Exp | NN | NE FA DIV (%) | MAE(T) | MSE(T) R? RZ Tempo(s)
1 | 30 | 2000 | Sigmoid 30 2,9838 | 23,7926 | 0,8805 | 0,8778 | 229,53
2 | 30 | 2000 | Sigmoid 40 2,7411 | 23,1520 |0,8901 | 0,8877 | 230,18
3 | 30 [ 2000 | Relu 30 2,5425 | 17,0294 |0,9149 | 0,9130 | 228,49
4 |30 [2000 | Relu 40 2,7271 | 20,1471 |0,9086 | 0,9065 | 229,73
5 | 30 | 4000 | Sigmoid 30 1,7207 | 10,8213 | 0,9434 | 0,9421 | 452,32
6 | 30 | 4000 | Sigmoid 40 1,7207 | 10,8213 | 0,9434 | 0,9421 | 45556
7 | 30 [4000 | Relu 30 1,7181 8,7006 | 0,9542 | 0,9532 | 453,71
8 | 30 | 4000 | Relu 40 1,0286 | 10,6436 | 0,9509 | 0,9498 | 454,35
9 [ 30 | 8000 | Sigmoid 30 0,7368 2,4011 | 0,9749 | 0,9743 | 902,96
10 | 30 | 8000 | Sigmoid 40 0,6218 1,9452 | 0,9661 | 0,9654 | 902,17
11 | 30 | 8000 | Relu 30 1,3757 4,1492 | 0,9698 | 0,9691 | 900,25
12 | 30 | 8000 | Relu 40 1,2152 3,6143 | 0,9539 | 0,9529 | 902,39
13 | 60 | 2000 | Sigmoid 30 2,3679 | 16,4231 |0,9153 | 0,9134 | 231,34
14 | 60 | 2000 | Sigmoid 40 2,2415 | 17,6861 | 0,9150 | 0,9131 | 229,11
15 | 60 | 2000 | Relu 30 2,3433 | 152416 | 0,9244 | 0,9228 | 228,44
16 | 60 | 2000 | Relu 40 2,1601 | 13,0430 |0,9415 | 0,9402 | 229,54
17 | 60 | 4000 | Sigmoid 30 1,0392 4,8723 | 0,9661 | 0,9654 | 453,62
18 | 60 | 4000 | Sigmoid 40 1,2449 6,4595 | 0,9622 | 0,9613 | 452,03
19 | 60 | 4000 | Relu 30 1,4885 6,3185 | 0,9641 | 0,9633 | 451,01
20 | 60 [ 4000 | Relu 40 1,0850 | 11,2196 | 0,9475 | 0,9463 | 452,59
21 | 60 | 8000 | Sigmoid 30 0,1410 0,0570 | 0,9838 | 0,9834 | 899,65
22 | 60 | 8000 | Sigmoid 40 0,1298 0,0475 | 0,9746 | 0,9740 | 901,24
23 | 60 | 8000 | Relu 30 1,3556 4,1158 | 0,9620 | 0,9612 | 900,51
24 | 60 | 8000 | Relu 40 1,3556 4,1158 | 0,9620 | 0,9612 | 901,28
25 | 120 [ 2000 | Sigmoid 30 1,6359 9,6989 |0,9459 | 0,9447 | 229,68
26 | 120 | 2000 | Sigmoid 40 1,5527 10,190 | 0,9481 | 0,9469 | 230,68
27 [ 1202000 | Relu 30 1,9608 10,928 | 0,9446 | 0,9434 | 229,62
28 [ 120 [ 2000 | Relu 40 1,9633 9,3930 | 0,9540 | 0,9530 | 230,38
29 [ 120 [ 4000 | Sigmoid 30 0,5253 1,1189 | 0,9789 | 0,9784 | 454,95
30 | 120 [ 4000 | Sigmoid 40 0,3829 0,7061 | 0,9796 | 0,9791 | 45563
31 [120[4000 | Relu 30 1,4023 4,4773 | 0,9660 | 0,9653 | 453,81
32 [ 1204000 | Relu 40 1,3181 4,1000 | 0,9659 | 0,9651 | 454,72
33 [ 120 [ 8000 | Sigmoid 30 0,0435 0,0144 | 0,9841 | 0,9838 | 904,49
34 [ 120 [ 8000 | Sigmoid 40 0,0808 0,0244 | 0,9782 | 09777 | 906,54
35 | 120 [ 8000 | Relu 30 1,1080 2,9632 | 0,9656 | 0,9649 | 911,15
36 | 120 | 8000 | Relu 40 1,3571 4,7689 | 0,9562 | 0,9552 | 904,69

Fonte: o autor, 2022.

Nas figuras 45 e 46, sao apresentados os graficos de Pareto para os seguintes
niveis: MAE-T, MAE-V, MSE-V, R? e R2. Para os niveis, MAE-T e MAE-V pode ser

observado que os fatores épocas, a funcdo de ativacdo e o numero de neurdnio

apresentaram efeitos estatisticamente significativo, ja o fator divisdo para o conjunto

de dados néo apresentou efeito satisfatério. J& para os niveis, R? e R2 pode ser notado

gue apenas as épocas e 0 numero de neurdnios apresentaram efeito estatisticamente
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significativo, ja os fatores funcéo de ativacéo e divisdo dos dados ndo apresentaram
efeito estatistico para o ajuste.

A funcéo de ativacdo, niumeros de épocas e quantidades de neurénios em cada
camada séo exemplos de hiperparametros. Eles exercem um impacto significativo no
desempenho dos modelos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As funcdes de ativacdo sao utilizadas na saida de um neurbnio tendo como
principal objetivo a transformacgdo de uma entrada em um valor de saida (chamada de
ativacdo) dentro de um intervalo determinado de forma que ajude na solugéo do
problema (FRIEDMAN, 2017).

ReLU é a funcéo de ativacdo mais amplamente utilizada, ndo linear e permite
que apenas alguns neurbnios séo ativados, tornando a rede esparsa e eficiente
(AVINASH, 2017). E a funcéo linear é uma funcdo de ativagdo que realiza uma
transformacao linear da entrada, € ideal para tarefas simples ou utilizagcdo na camada

de saida para problemas de regressao (AVINASH, 2017).

Figura 45 - Graficos de Pareto do MAE-T e MAE-V alcalino - Qt

(aresposta é MAE-T; o = 0,05) (aresposta & MAE-V: @ = 0,05)
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Fonte: o autor, 2022.

Figura 46 - Gréaficos de Pareto do R? e R2 alcalino - Qt

(a resposta € R2; a = 0,05) (aresposta é R2ZADJ; a = 0,05)
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Fonte: o autor, 2022.
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Ao analisar os graficos fatoriais nas figuras 47 e 48, pode ser verificado que a
medida que o numero de neurbnios aumenta, assim também como o aumento do
namero de épocas sdo obtidos os melhores resultados para os coeficientes de
determinacdo. Esse mesmo aumento no numero de épocas e neurdnios permite que
seja obtido o menor erro.

Em deep learning, principalmente em redes convolucionais, neurénios sao
ativados com RelLU ou alguma de suas variantes. Entre outras vantagens, RelLU é
mais simples de calcular, por conseguinte impondo muito menos esforco
computacional, e permite maior rapidez na convergéncia de valores 6timos de peso

(LIU, 2017). Além disso, essa funcdo adiciona nédo linearidade aos dados
(SUPERDATASCIENCE TEAM, 2018).

Figura 47 - Gréficos fatoriais dos niveis MAE-T e MAE-V alcalino - Qt
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Fonte: o autor, 2022.



parametros MAE-T e MAE-V, assim também como para o R? e 0 R2.

Figura 48 - Graficos fatoriais dos niveis R? e R2 alcalino - Qt
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Fonte: o autor, 2022.

Nas figuras 49 e 50, sdo apresentados os graficos de Residuos para

Figura 49 — Graficos de Residuos MAE-T e MAE-V alcalino — Qt
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Figura 50 - Graficos de Residuos R? e R2 alcalino - Qt
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5.10.1 Otimizacdo da RNA com uma camada (Qt)

Na figura 51, pode ser observado o experimento 34 que indica o valor otimizado
do MAE-T, MAE-V e R? para a RNA com uma camada, 80 neurbnios, 8.000 épocas,
funcao de ativacéo: Sigmoid e 30% para validacado dos dados com um tempo de CPU

igual a 455,53 segundos para o tratamento in-natura da variavel Qt.

Figura 51 - Grafico ajuste da RNA e residuo dos niveis MAE-T, MAE-V e Ré
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Fonte: o autor, 2022.

Na figura 52, pode ser observado para o experimento 33 que aponta a
otimizac&do para o valor do MAE-T e R2 para a RNA com uma camada, 80 neurdnios,
8.000 épocas, funcao de ativacdo: Sigmoid e 30% para validacdo dos dados com um
tempo de CPU igual a 432,64 segundos para o tratamento alcalino da variavel Qt.

Figura 52 - Grafico ajuste da RNA e residuo dos niveis MAE-T e Rczl.

Ajuste predito - ohservados - EXP(33) Rep| ical Grifico de probabilidade normal Versus Ajustados
35 = g 50
—— Reta de Regressao -
Dados < * :
[ ] g 8 . -
n 5 50 z =
& 2 a5
25 0
50
.
g 20 -50 50 o 10 20 30
% Residuos Valor ajustado
il
515 Histograma Versus Ordem
50
10 B 25
= "
| e i
z ]
. gn 2 o5
0 T . T T T T T T : 50
5 10 15 20 5 0 35 T 0 2 H 15 W 15 2 5 M 3 M 4
experimental Residuos Ordem de Observagio

Fonte: o autor, 2022.

Na figura 53, pode ser observado o experimento 19 onde é verificado a
otimizacdo do valor do MAE-V para a RNA com uma camada, 40 neurdnios, 4.000
épocas, funcao de ativacédo: Relu e 30% para validacdo dos dados com um tempo de
CPU igual a 213,16 segundos para o tratamento alcalino da variavel Qt.
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Figura 53 - Grafico ajuste da RNA e residuo dos niveis MAE-T e Ré
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Fonte: o autor, 2022.

Na figura 54, pode ser identificado o experimento 35 que detecta a otimizagao
do RZ com uma camada, 80 neurénios, 8.000 épocas, funcdo de ativacdo: Relu e 30%
para validacdo dos dados com um tempo de CPU igual a 462,55 segundos para o

tratamento acido da variavel Qt.

Figura 54 - Gréfico ajuste da RNA e residuo do nivel R fl.
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Fonte: o autor, 2022.

A figura 55, apresenta o experimento 26 onde é verificado a otimizacdo do
MAE-T com uma camada, 80 neurbnios, 2.000 épocas, funcdo de ativacédo: Sigmoid
e 40% para validacdo dos dados com um tempo de CPU igual a 122,04 segundos
para o tratamento acido da variavel Qt.
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Figura 55 — Grafico ajuste da RNA e residuo dos niveis Rczl e MAE-T.

Ajuste predito - observados - EXP(26) Replica 1

Grafico de probabilidade nermal

Versus Ajustados

—— Reta de Regressao
1 e Dados

T T T T
5 10 15 20 5 30 35 40

experimental

Fonte: o autor, 2022.

= @
E £ 5 e -
g ® H LS I
] S T PR T
* G T
'
-5
-10 5 a H 0 [} 10 0 El]
Residuos Valor ajustada
Histograma Versus Ordem
24
.g 12
£
g 12

-5
110 20 30 40 50 6 70 80 90
Ordem de Observacia

A figura 56, exibe o experimento 1 que apresenta a otimzacdo do MAE-V com

uma camada, 20 neurbnios, 2.000 épocas, funcdo de ativacdo: Relu e 30% para

validacdo dos dados com um tempo de CPU igual a 108.36 segundos para o

tratamento acido da variavel Qt.

Figura 56 — Grafico ajuste da RNA e residuo do nivel MAE-V.
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Na tabela 28, sdo apresentados os fatores, 0os niveis e as respostas MAE-T,

MAE-V, R? e RZ e o tempo de CPU utilizados no planejamento experimental da RNA.

Tabela 28 - Planejamento Experimental do tratamento acido em duas camadas

(continua)
Exp | NN | NN | NE FA DIV (%) | MAE(T) | MSE(T) | R3(Y1) | R3(Y1) | R?(Y2) | R3(Y2) | Tempo(s)
1 30 | 30 | 2000 | Sigmoid 30 5,4548 | 57,1977 | 0,8194 | 0,8174 | 0,9934 | 0,9933 481,20
2 30 | 30 | 2000 | Sigmoid 40 5,2219 | 50,9269 | 0,8238 | 0,8219 | 0,9934 | 0,9934 500,05
3 30 | 30 | 2000 Relu 30 3,2816 | 19,6293 | 0,9631 | 0,9627 | 0,9970 | 0,9969 477,41
4 30 | 30 | 2000 Relu 40 3,3042 | 18,7973 | 0,9562 | 0,9557 | 0,9965 | 0,9965 497,32
5 30 | 30 | 4000 | Sigmoid 30 1,4384 | 4,4520 | 0,9910 | 0,9909 | 0,9991 | 0,9990 948,74
6 30 | 30 | 4000 | Sigmoid 40 1,2354 3,6307 | 0,9885 | 0,9883 | 0,9990 | 0,9990 989,87
7 30 | 30 | 4000 Relu 30 1,6910 6,2216 | 0,9904 | 0,9903 | 0,9987 | 0,9987 946,56
8 30 | 30 | 4000 Relu 40 1,0070 2,4737 | 0,9929 | 0,9928 | 0,9989 | 0,9989 983,95
9 30 | 30 | 8000 | Sigmoid 30 0,6572 1,2869 | 0,9987 | 0,9987 | 0,9994 | 0,9994 | 1887,93
10 | 30 | 30 | 8000 | Sigmoid 40 0,3742 0,3440 | 0,9985 | 0,9985 | 0,9993 | 0,9993 | 1968,41
11 | 30 | 30 | 8000 Relu 30 1,4057 5,1666 | 0,9906 | 0,9905 | 0,9989 | 0,9989 | 1883,78
12 | 30 | 30 | 8000 Relu 40 0,8149 1,4495 | 0,9953 | 0,9953 | 0,9992 | 0,9992 | 1968,05
13 | 30 | 60 | 2000 | Sigmoid 30 4,9422 | 48,5986 | 0,8410 | 0,8392 | 0,9945 | 0,9945 478,82
14 | 30 | 60 | 2000 | Sigmoid 40 4,4683 | 39,8495 | 0,8674 | 0,8659 | 0,9946 | 0,9945 501,53
15 | 30 | 60 | 2000 Relu 30 2,8021 15,221 | 0,9747 | 0,9744 | 0,9975 | 0,9975 479,47
16 | 30 | 60 | 2000 Relu 40 2,5603 | 12,7024 | 0,9754 | 0,9752 | 0,9972 | 0,9972 500,19
17 | 30 | 60 | 4000 | Sigmoid 30 0,8447 1,6681 | 0,9981 | 0,9980 | 0,9994 | 0,9994 952,32
18 | 30 | 60 | 4000 | Sigmoid 40 0,6305 0,8025 | 0,9978 | 0,9978 | 0,9993 | 0,9993 994,17
19 | 30 | 60 | 4000 Relu 30 1,0594 2,5868 | 0,9967 | 0,9967 | 0,9993 | 0,9993 950,12
20 | 30 | 60 | 4000 Relu 40 1,2945 4,0314 | 0,9913 | 0,9912 | 0,9987 | 0,9987 992,35
21 | 30 | 60 | 8000 | Sigmoid 30 0,6398 1,2880 | 0,9987 | 0,9987 | 0,9994 | 0,9994 | 191224
22 | 30 | 60 | 8000 | Sigmoid 40 0,3569 0,3238 | 0,9985 | 0,9985 | 0,9994 | 0,9993 | 1991,96
23 | 30 | 60 | 8000 Relu 30 0,7864 1,6811 | 0,9987 | 0,9986 | 0,9994 | 0,9994 | 1903,11
24 | 30 | 60 | 8000 Relu 40 0,6417 1,0105 | 0,9967 | 0,9966 | 0,9993 | 0,9993 | 1976,83
25 | 30 | 90 | 2000 | Sigmoid 30 5,2014 | 52,7517 | 0,8248 | 0,8228 | 0,9942 | 0,9942 482,11
26 | 30 | 90 | 2000 | Sigmoid 40 5,0090 | 46,5549 | 0,8390 | 0,8373 | 0,9940 | 0,9940 503,21
27 | 30 | 90 | 2000 Relu 30 2,4556 | 12,1102 | 0,9825 | 0,9823 | 0,9979 | 0,9978 479,56
28 | 30 | 90 | 2000 Relu 40 1,8100 7,4047 | 0,9890 | 0,9888 | 0,9979 | 0,9979 500,56
29 | 30 | 90 | 4000 | Sigmoid 30 0,7880 1,5681 | 0,9984 | 0,9984 | 0,9994 | 0,9994 952,33
30 | 30 | 90 | 4000 | Sigmoid 40 0,4612 0,4384 | 0,9983 | 0,9983 | 0,9994 | 0,9994 991,86
31 | 30 | 90 | 4000 Relu 30 0,8834 1,8167 | 0,9981 | 0,9980 | 0,9994 | 0,9994 951,66
32 | 30 | 90 | 4000 Relu 40 0,7354 1,1734 | 0,9977 | 0,9977 | 0,9993 | 0,9993 991,82
33 | 30 | 90 | 8000 | Sigmoid 30 0,6165 1,2254 | 0,9987 | 0,9987 | 0,9994 | 0,9994 | 1894,81
34 | 30 | 90 | 8000 | Sigmoid 40 0,3530 0,3111 | 0,9985 | 0,9985 | 0,9994 | 0,9993 | 1985,91
35 | 30 | 90 | 8000 Relu 30 0,7782 1,5350 | 0,9984 | 0,9984 | 0,9994 | 0,9994 | 1891,09
36 | 30 | 90 | 8000 Relu 40 0,6173 0,9762 | 0,9963 | 0,9963 | 0,9993 | 0,9993 | 1973,12
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Tabela 28 — Planejamento do tratamento acido em duas camadas

(continuacéo)

Exp | NN | NN | NE FA DIV (%) | MAE(T) | MSE(T) | R3(Y1) | RE(Y1) | R%(Y2) | R%(Y2) | Tempo(s)
37 | 60 | 30 | 2000 | Sigmoid 30 54833 | 57,2186 | 0,8194 | 0,8174 | 0,0934 | 0,9933 | 483,56
38 | 60 | 30 | 2000 | Sigmoid 40 52566 | 51,7645 | 0,8194 | 0,8174 | 0,9934 | 0,9933 | 510,21
39 | 60 | 30 | 2000 Relu 30 3,4287 | 20,3705 | 0,9583 | 0,9578 | 0,9970 | 0,9969 | 481,49
40 | 60 | 30 | 2000 Relu 40 2,7864 | 14,5855 | 0,9724 | 0,9721 | 0,9969 | 0,9969 | 502,64
41 | 60 | 30 | 4000 | Sigmoid 30 2,2415 | 16,0954 | 0,9499 | 0,9493 | 0,9979 | 0,9979 | 956,82
42 | 60 | 30 | 4000 | Sigmoid 40 1,1208 | 3,8302 | 0,9866 | 0,9865 | 0,9991 | 0,9991 | 1000,09
43 [ 60 | 30 | 4000 Relu 30 1,3360 | 3,7327 | 0,9907 | 0,9906 | 0,9993 | 0,9993 | 953,15
44 | 60 | 30 | 4000 Relu 40 0,9852 | 2,3911 | 0,9932 | 0,9932 | 0,9991 | 0,9991 | 994,23
45 | 60 | 30 | 8000 | Sigmoid 30 0,6512 | 1,3223 | 0,9987 | 0,9987 | 0,9994 | 0,9994 | 1902,73
46 | 60 | 30 | 8000 | Sigmoid 40 0,3576 | 0,3288 | 0,9985 | 0,9985 | 0,9994 | 0,9993 | 1984,83
47 | 60 | 30 | 8000 Relu 30 0,8028 | 1,6101 | 0,9983 | 0,9983 | 0,9994 | 0,9994 | 189937
48 | 60 | 30 | 8000 Relu 40 0,8191 | 1,6515 | 0,9959 | 0,9959 | 0,9992 | 0,9992 | 1982,99
49 | 60 | 60 | 2000 | Sigmoid 30 54532 | 57,2029 | 0,8194 | 0,8174 | 0,9934 | 0,9933 | 483,37
50 | 60 | 60 | 2000 | Sigmoid 40 52466 | 51,7222 | 0,8197 | 0,8177 | 0,9934 | 0,9933 | 506,03
51 | 60 | 60 | 2000 Relu 30 1,9351 | 7,7959 | 0,9917 | 0,9916 | 0,9983 | 0,9983 | 483,40
52 | 60 | 60 | 2000 Relu 40 2,0178 | 8,3990 | 0,9824 | 0,9822 | 0,9979 | 0,9978 | 503,30
53 | 60 | 60 | 4000 | Sigmoid 30 0,7983 | 1,6290 | 0,9984 | 0,9984 | 0,9994 | 0,9994 | 957,25
54 | 60 | 60 | 4000 | Sigmoid 40 0,5796 | 0,6892 | 0,9981 | 0,9981 | 0,9993 | 0,9993 | 100532
55 | 60 | 60 | 4000 Relu 30 0,9773 | 2,0985 | 0,9982 | 0,9982 | 0,9994 | 0,9994 | 958,30
56 | 60 | 60 | 4000 Relu 40 0,8609 | 1,9399 | 0,9936 | 0,9935 | 0,9991 | 0,9991 | 997,91
57 | 60 | 60 | 8000 | Sigmoid 30 0,6248 | 1,2386 | 0,9987 | 0,9987 | 0,9994 | 0,9994 | 1901,18
58 | 60 | 60 | 8000 | Sigmoid 40 0,4022 | 0,4682 | 0,9984 | 0,9984 | 0,9994 | 0,9993 | 1988,99
59 | 60 | 60 | 8000 Relu 30 0,7264 | 1,4648 | 0,9987 | 0,9987 | 0,9994 | 0,9994 | 1897,83
60 | 60 | 60 | 8000 Relu 40 0,5134 | 0,6205 | 0,9984 | 0,9983 | 0,9993 | 0,9993 | 1981,12
61 | 60 | 90 | 2000 | Sigmoid 30 53032 | 54,395 | 0,8301 | 0,8282 | 0,9936 | 0,9936 | 484,57
62 | 60 | 90 | 2000 | Sigmoid 40 4,4580 | 42,137 | 0,8539 | 0,8523 | 0,9944 | 0,9944 | 506,59
63 | 60 | 90 | 2000 Relu 30 2,2416 | 9,6965 | 0,9863 | 0,9861 | 0,9982 | 0,9982 | 483,09
64 | 60 | 90 | 2000 Relu 40 1,9630 | 7,5053 | 0,9889 | 0,9888 | 0,9978 | 0,9978 | 503,28
65 | 60 | 90 | 4000 | Sigmoid 30 0,7025 | 1,3912 | 0,9986 | 0,9986 | 0,9994 | 0,9994 | 956,40
66 | 60 | 90 | 4000 | Sigmoid 40 0,4049 | 0,3710 | 0,9984 | 0,9984 | 0,9994 | 0,9994 | 999,60
67 | 60 | 90 | 4000 Relu 30 0,8938 | 1,9443 | 0,9984 | 0,9984 | 0,9994 | 0,9994 | 955,80
68 | 60 | 90 | 4000 Relu 40 0,7342 | 1,1682 | 0,9967 | 0,9966 | 0,9992 | 0,9992 | 997,81
69 | 60 | 90 | 8000 | Sigmoid 30 0,6617 | 1,2817 | 0,9987 | 0,9987 | 0,9994 | 0,9994 | 1907,35
70 | 60 | 90 | 8000 | Sigmoid 40 0,3419 | 0,3161 | 0,9985 | 0,9985 | 0,9993 | 0,9993 | 1991,03
71 | 60 | 90 | 8000 Relu 30 0,7231 | 1,4612 | 0,9987 | 0,9987 | 0,9994 | 0,9994 | 1899,78
72 | 60 | 90 | 8000 Relu 40 0,3950 | 0,3732 | 0,9984 | 0,9984 | 0,9993 | 0,9993 | 1987,71

()
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concluséo)
Exp NN | NN | NE FA DIV (%) | MAE(T) | MSE(T) | R3(Y1) | R2(Y1) | R?(Y2) | R3(Y2) | Tempo(s)
73 90 | 30 | 2000 | Sigmoid 30 54719 | 57,2053 | 0,8194 | 0,8174 | 0,9934 | 0,9933 484,77
74 90 | 30 | 2000 | Sigmoid 40 5,6184 | 54,2444 | 0,8194 | 0,8174 | 0,9934 | 0,9933 507,80
75 90 | 30 | 2000 Relu 30 2,8309 | 13,8290 | 0,9754 | 0,9752 | 0,9976 | 0,9976 484,23
76 90 | 30 | 2000 Relu 40 2,2818 10,186 | 0,9797 | 0,9795 | 0,9976 | 0,9975 503,98
77 90 | 30 | 4000 | Sigmoid 30 1,5767 6,4669 | 0,9792 | 0,9790 | 0,9990 | 0,9990 959,07
78 90 | 30 | 4000 | Sigmoid 40 2,2802 17,816 | 0,9356 | 0,9349 | 0,9975 | 0,9974 | 1002,90
79 90 | 30 | 4000 Relu 30 1,6934 6,4617 | 0,9913 | 0,9912 | 0,9986 | 0,9986 956,31
80 90 | 30 | 4000 Relu 40 1,1527 2,8685 | 0,9917 | 0,9916 | 0,9989 | 0,9989 999,05
81 90 | 30 | 8000 | Sigmoid 30 0,6593 1,2831 | 0,9987 | 0,9987 | 0,9994 | 0,9994 | 1905,94
82 90 | 30 | 8000 | Sigmoid 40 0,3826 0,3468 | 0,9985 | 0,9985 | 0,9994 | 0,9994 | 1994,51
83 90 | 30 | 8000 Relu 30 1,6290 5,9553 | 0,9907 | 0,9906 | 0,9987 | 0,9987 | 1903,85
84 90 | 30 | 8000 Relu 40 0,7290 1,1814 | 0,9959 | 0,9958 | 0,9993 | 0,9993 | 1988,35
85 90 | 60 | 2000 | Sigmoid 30 4,7117 | 46,4234 | 0,8556 | 0,8540 | 0,9946 | 0,9945 487,98
86 90 | 60 | 2000 | Sigmoid 40 5,2443 | 51,7620 | 0,8194 | 0,8174 | 0,9934 | 0,9933 508,76
87 90 | 60 | 2000 Relu 30 2,0691 9,1152 | 0,9889 | 0,9888 | 0,9982 | 0,9982 485,58
88 90 | 60 | 2000 Relu 40 1,8399 7,0956 | 0,9898 | 0,9897 | 0,9979 | 0,9978 507,62
89 90 | 60 | 4000 | Sigmoid 30 0,7413 1,4801 | 0,9984 | 0,9984 | 0,9994 | 0,9994 960,93
90 90 | 60 | 4000 | Sigmoid 40 0,4948 0,5159 | 0,9982 | 0,9982 | 0,9994 | 0,9993 | 1008,14
91 90 | 60 | 4000 Relu 30 1,2178 3,4466 | 0,9967 | 0,9967 | 0,9993 | 0,9993 959,63
92 90 | 60 | 4000 Relu 40 0,8200 1,2703 | 0,9966 | 0,9966 | 0,9992 | 0,9992 | 1000,40
93 90 | 60 | 8000 | Sigmoid 30 0,6464 1,2859 | 0,9988 | 0,9987 | 0,9994 | 0,9994 | 1904,31
94 90 | 60 | 8000 | Sigmoid 40 0,3655 0,3289 | 0,9985 | 0,9985 | 0,9993 | 0,9993 | 2000,60
95 90 | 60 | 8000 Relu 30 0,8269 1,6528 | 0,9984 | 0,9984 | 0,9994 | 0,9994 | 1902,30
96 90 | 60 | 8000 Relu 40 0,6013 0,7226 | 0,9981 | 0,9981 | 0,9993 | 0,9993 | 1988,09
97 90 | 90 | 2000 | Sigmoid 30 4,9786 | 48,9509 | 0,8493 | 0,8476 | 0,9942 | 0,9941 485,57
98 90 | 90 | 2000 | Sigmoid 40 5,2555 | 51,7123 | 0,8195 | 0,8176 | 0,9934 | 0,9933 511,47
99 90 | 90 | 2000 Relu 30 1,9482 8,0601 | 0,9888 | 0,9887 | 0,9984 | 0,9984 | 484,90
100 90 | 90 | 2000 Relu 40 1,6603 5,6800 | 0,9884 | 0,9882 | 0,9982 | 0,9982 508,11
101 90 | 90 | 4000 | Sigmoid 30 0,6708 1,3175 | 0,9986 | 0,9986 | 0,9994 | 0,9994 959,08
102 90 | 90 | 4000 | Sigmoid 40 0,4137 0,3883 | 0,9984 | 0,9984 | 0,9994 | 0,9994 1005,8
103 90 | 90 | 4000 Relu 30 0,9907 2,3951 | 0,9975 | 0,9975 | 0,9993 | 0,9993 959,55
104 90 | 90 | 4000 Relu 40 0,9609 2,1244 | 0,9958 | 0,9957 | 0,9992 | 0,9992 | 1002,16
105 90 | 90 | 8000 | Sigmoid 30 0,6179 1,2285 | 0,9987 | 0,9987 | 0,9994 | 0,9994 | 1906,29
106 90 | 90 | 8000 | Sigmoid 40 0,3360 0,3094 | 0,9985 | 0,9985 | 0,9993 | 0,9993 | 1997,99
107 90 | 90 | 8000 Relu 30 0,7488 1,4999 | 0,9987 | 0,9987 | 0,9994 | 0,9994 | 1908,46
108 90 | 90 | 8000 Relu 40 0,5502 0,7969 | 0,9984 | 0,9984 | 0,9994 | 0,9993 | 1995,23

Fonte: o autor, 2022.

Nas figuras 57. e 58, sdo apresentados os graficos de Pareto dos seguintes
niveis: MAE-T, MAE-V, R? e R2. Nos niveis, MAE-T e MAE-V, pode ser observado que

os fatores épocas, a funcdo de ativagdo e o numero de neurdnios apresentaram

efeitos estatisticamente significativo para o ajuste do modelo, ja o fator divisdo para o

conjunto de dados ndo apresentou efeito estatistico significativo. Em relagdo aos R? e

R? as épocas e as funcBes de ativacdo apresentaram efeitos estatisticamente

significativo. O niamero de neurdnios e a divisdo ndo apresentam efeito satisfatorio

para o ajuste do modelo.

Figura 57 - Gréficos de Pareto do MAE-T e MAE-V com duas camadas acido
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Ao analisar os gréficos fatoriais nas figuras 59 e 60, pode ser observado que o

aumento do numero de épocas apresentou 0 menor valor para o erro obtido. No caso

do coeficiente de determinagéo, o aumento do nimero de épocas permitiu que fosse

obtido a melhor resposta.



Figura 59 - Graficos fatoriais dos niveis MAE-T e MAE-V com duas camadas acido
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Figura 60 - Gréficos fatoriais dos niveis R? e R2 com duas camadas acido
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Fonte: o autor, 2022.

Nas figuras 61 e 62, sdo apresentados os graficos de Residuos para o0s niveis
MAE-T e MAE-V, R? e 0 R2, também é apresentado o gréafico de probabilidade normal
dos residuos, apresentando uma distribuicdo normal, visto que a maioria dos pontos
estdo proximos a linha de referéncia, o que também valida a analise dos dados para
0 método de monitoramento proposto.

Para o grafico de residuos versus ajustados, é possivel verificar a

pressuposicdo que os residuos sdo aleatoriamente distribuidos e com variancia
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constante e também é percebido a presenca de outliers. No grafico de Residuos

versus ordem verifica-se que ha independéncia entre os residuos.

Figura 61 - Gréaficos de Residuo MAE-T e MAE-V com duas camadas acido
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Fonte: o autor, 2022.

Figura 62 - Gréaficos de Residuo R? e R2 duas camadas acido
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Fonte: o autor, 2022.

Na tabela 29, sdo apresentados os fatores, niveis e as respostas MAE-T, MAE-
V, R? e R2 e o0 tempo de CPU utilizados no planejamento experimental da RNA para
o0 tratamento in-natura.
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(continua)
Exp | NN | NN | NE FA DIV (%) | MAE(T) | MSE(T) | R3(Y1) | RZ (Y1) | R?(Y2) | R3(Y2) | Tempo(s)

1 30 | 30 | 2000 | Sigmoid 30 3,2634 | 22,3970 | 0,9507 | 0,9504 | 0,9959 | 0,9959 | 520,95
2 30 | 30 | 2000 | Sigmoid 40 4,1064 | 30,6867 | 0,8887 | 0,8879 | 0,9957 | 0,9957 523,68
3 30 | 30 | 2000 Relu 30 3,4022 | 25,7514 | 0,9660 | 0,9657 | 0,9940 | 0,9939 | 518,78
4 30 | 30 | 2000 Relu 40 3,0944 | 21,9601 | 0,9721 | 0,9719 | 0,9952 | 0,9951 | 522,21
5 30 | 30 | 4000 | Sigmoid 30 1,8944 | 7,23439 | 0,9969 | 0,9969 | 0,9982 | 0,9982 | 1032,11
6 30 | 30 | 4000 | Sigmoid 40 1,9549 | 7,46639 | 0,9955 | 0,9954 | 0,9980 | 0,9980 | 1038,58
7 30 | 30 | 4000 Relu 30 2,1974 | 9,81280 | 0,9922 | 0,9921 | 0,9977 | 0,9977 | 1025,74
8 30 | 30 | 4000 Relu 40 2,4693 | 12,2991 | 0,9860 | 0,9859 | 0,9971 | 0,9971 | 1032,77
9 30 | 30 | 8000 | Sigmoid 30 1,8580 | 6,99128 | 0,9974 | 0,9974 | 0,9983 | 0,9982 | 2048,37
10 30 | 30 | 8000 | Sigmoid 40 1,7900 | 6,68525 | 0,9968 | 0,9968 | 0,9981 | 0,9981 | 2064,39
11 30 | 30 | 8000 Relu 30 1,9617 7,6768 | 0,9940 | 0,9939 | 0,9982 | 0,9982 | 2048,48
12 30 | 30 | 8000 Relu 40 1,8524 | 7,3650 | 0,9963 | 0,9962 | 0,9980 | 0,9980 | 2067,69
13 30 | 60 | 2000 | Sigmoid 30 2,2457 | 10,1454 | 0,9911 | 0,9910 | 0,9977 | 0,9976 | 514,69
14 30 | 60 | 2000 | Sigmoid 40 2,4115 | 11,3819 | 0,9893 | 0,9893 | 0,9972 | 0,9972 522,50
15 30 | 60 | 2000 Relu 30 2,9921 | 19,0340 | 0,9768 | 0,9766 | 0,9955 | 0,9954 | 519,18
16 30 | 60 | 2000 Relu 40 2,8796 | 18,3206 | 0,9776 | 0,9774 | 0,9959 | 0,9959 | 521,38
17 30 | 60 | 4000 | Sigmoid 30 1,8668 7,2486 | 0,9972 | 0,9972 | 0,9982 | 0,9982 | 1031,80
18 30 | 60 | 4000 | Sigmoid 40 1,8871 7,1517 | 0,9965 | 0,9964 | 0,9981 | 0,9981 | 1037,36
19 30 | 60 | 4000 Relu 30 1,9615 7,6512 | 0,9961 | 0,9961 | 0,9982 | 0,9981 | 1030,30
20 30 | 60 | 4000 Relu 40 2,0635 | 85745 | 0,9935 | 0,9934 | 0,9980 | 0,9979 | 1035,45
21 30 | 60 | 8000 | Sigmoid 30 1,8149 6,8363 | 0,9975 | 0,9975 | 0,9983 | 0,9982 | 2055,58
22 30 | 60 | 8000 | Sigmoid 40 1,7699 6,6144 | 0,9967 | 0,9967 | 0,9981 | 0,9981 | 2068,36
23 30 | 60 | 8000 Relu 30 2,0552 9,3574 | 0,9922 | 0,9922 | 0,9979 | 0,9978 | 2054,83
24 30 | 60 | 8000 Relu 40 1,8242 6,9597 | 0,9964 | 0,9964 | 0,9980 | 0,9980 | 2064,37
25 30 | 90 | 2000 | Sigmoid 30 2,1047 9,1317 | 0,9944 | 0,9943 | 0,9979 | 0,9978 | 521,10
26 30 | 90 | 2000 | Sigmoid 40 2,1848 9,5085 | 0,9927 | 0,9927 | 0,9977 | 0,9977 524,36
27 30 | 90 | 2000 Relu 30 2,3599 | 12,6160 | 0,9876 | 0,9875 | 0,9969 | 0,9969 | 520,46
28 30 | 90 | 2000 Relu 40 2,2448 | 10,9035 | 0,9928 | 0,9927 | 0,9973 | 0,9972 521,49
29 30 | 90 | 4000 | Sigmoid 30 1,8621 6,9631 | 0,9972 | 0,9971 | 0,9982 | 0,9982 | 1034,59
30 30 | 90 | 4000 | Sigmoid 40 1,8124 | 6,9279 | 0,9964 | 0,9964 | 0,9981 | 0,9981 | 1039,50
31 30 | 90 | 4000 Relu 30 1,9068 7,3550 | 0,9963 | 0,9963 | 0,9982 | 0,9982 | 1032,40
32 30 | 90 | 4000 Relu 40 1,9297 | 8,0679 | 0,9953 | 0,9953 | 0,9980 | 0,9980 | 1036,03
33 30 | 90 | 8000 | Sigmoid 30 1,8701 7,1540 | 0,9974 | 0,9974 | 0,9982 | 0,9982 | 2059,95
34 30 | 90 | 8000 | Sigmoid 40 1,7939 6,7132 | 0,9969 | 0,9968 | 0,9981 | 0,9981 | 2079,45
35 30 | 90 | 8000 Relu 30 1,8404 | 6,9361 | 0,9973 | 0,9973 | 0,9982 | 0,9982 | 2055,99
36 30 | 90 | 8000 Relu 40 1,7965 6,7741 | 0,9968 | 0,9967 | 0,9981 | 0,9981 | 2069,60

()
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(continuacdéo)
Exp | NN | NN | NE FA DIV (%) | MAE(T) | MSE(T) | R3(Y1) | R2(Y1) | R3(Y2) | R%(Y2) | Tempo(s)
37 60 | 30 | 2000 | Sigmoid 30 4,6684 | 41,5901 | 0,8876 | 0,8868 | 0,9931 | 0,9931 522,86
38 60 | 30 | 2000 | Sigmoid 40 4,3945 | 38,6102 | 0,9026 | 0,9019 | 0,9934 | 0,9933 523,96
39 60 | 30 | 2000 Relu 30 2,9981 | 17,5789 | 0,9752 | 0,9750 | 0,9962 | 0,9961 518,44
40 60 | 30 | 2000 Relu 40 2,9997 19,068 | 0,9757 | 0,9755 | 0,9958 | 0,9958 521,83
41 60 | 30 | 4000 | Sigmoid 30 1,8698 7,1777 | 0,9973 | 0,9973 | 0,9982 | 0,9982 | 1033,80
42 60 | 30 | 4000 | Sigmoid 40 1,8756 7,1948 | 0,9965 | 0,9964 | 0,9981 | 0,9981 | 1039,56
43 60 | 30 | 4000 Relu 30 2,0777 8,4352 | 0,9907 | 0,9906 | 0,9981 | 0,9981 | 1027,49
44 60 | 30 | 4000 Relu 40 2,4617 | 11,9648 | 0,9819 | 0,9818 | 0,9973 | 0,9973 | 1034,56
45 60 | 30 | 8000 | Sigmoid 30 1,8226 6,8275 | 0,9975 | 0,9974 | 0,9982 | 0,9982 | 2057,70
46 60 | 30 | 8000 | Sigmoid 40 1,7749 6,6372 | 0,9969 | 0,9969 | 0,9981 | 0,9981 | 2068,29
47 60 | 30 | 8000 Relu 30 1,8721 7,3686 | 0,9968 | 0,9968 | 0,9982 | 0,9982 | 2052,49
48 60 | 30 | 8000 Relu 40 1,9459 7,6014 | 0,9949 | 0,9948 | 0,9980 | 0,9980 | 2063,68
49 60 | 60 | 2000 | Sigmoid 30 2,2562 | 10,7755 | 0,9922 | 0,9921 | 0,9975 | 0,9974 522,43
50 60 | 60 | 2000 | Sigmoid 40 2,2568 10,465 | 0,9925 | 0,9924 | 0,9975 | 0,9975 525,63
51 60 | 60 | 2000 Relu 30 2,4682 13,280 | 0,9868 | 0,9867 | 0,9968 | 0,9968 521,58
52 60 | 60 | 2000 Relu 40 2,5405 13,947 | 0,9858 | 0,9857 | 0,9969 | 0,9969 523,26
53 60 | 60 | 4000 | Sigmoid 30 1,8822 7,0461 | 0,9973 | 0,9973 | 0,9982 | 0,9982 | 1040,20
54 60 | 60 | 4000 | Sigmoid 40 1,8163 6,8478 | 0,9966 | 0,9966 | 0,9981 | 0,9981 | 1044,34
55 60 | 60 | 4000 Relu 30 1,9277 7,6345 | 0,9966 | 0,9966 | 0,9982 | 0,9981 | 1033,18
56 60 | 60 | 4000 Relu 40 2,0634 8,2712 | 0,9900 | 0,9900 | 0,9980 | 0,9980 | 1040,48
57 60 | 60 | 8000 | Sigmoid 30 1,8135 6,7640 | 0,9975 | 0,9975 | 0,9982 | 0,9982 | 2066,36
58 60 | 60 | 8000 | Sigmoid 40 1,7867 6,6919 | 0,9969 | 0,9968 | 0,9981 | 0,9981 | 2076,82
59 60 | 60 | 8000 Relu 30 1,8541 7,1948 | 0,9971 | 0,9971 | 0,9982 | 0,9982 | 2057,78
60 60 | 60 | 8000 Relu 40 1,8296 6,9600 | 0,9967 | 0,9967 | 0,9981 | 0,9980 | 2067,88
61 60 | 90 | 2000 | Sigmoid 30 2,0162 8,5265 | 0,9960 | 0,9960 | 0,9980 | 0,9980 | 522,389
62 60 | 90 | 2000 | Sigmoid 40 2,0736 8,8747 | 0,9951 | 0,9951 | 0,9977 | 0,9977 | 526,513
63 60 | 90 | 2000 Relu 30 2,1859 10,063 | 0,9933 | 0,9932 | 0,9978 | 0,9978 | 522,601
64 60 | 90 | 2000 Relu 40 2,2651 10,778 | 0,9891 | 0,9890 | 0,9974 | 0,9973 | 524,818
65 60 | 90 | 4000 | Sigmoid 30 1,8726 7,1513 | 0,9975 | 0,9974 | 0,9983 | 0,9982 | 1038,39
66 60 | 90 | 4000 | Sigmoid 40 1,9004 7,1103 | 0,9968 | 0,9967 | 0,9981 | 0,9981 | 1042,75
67 60 | 90 | 4000 Relu 30 1,8751 7,3018 | 0,9970 | 0,9970 | 0,9982 | 0,9982 | 1036,41
68 60 | 90 | 4000 Relu 40 1,8794 7,0700 | 0,9958 | 0,9958 | 0,9980 | 0,9980 | 1044,01
69 60 | 90 | 8000 | Sigmoid 30 1,8554 6,9549 | 0,9975 | 0,9975 | 0,9982 | 0,9982 | 2068,45
70 60 | 90 | 8000 | Sigmoid 40 1,7881 6,7817 | 0,9969 | 0,9969 | 0,9981 | 0,9981 | 2081,11
71 60 | 90 | 8000 Relu 30 1,8482 7,0551 | 0,9974 | 0,9974 | 0,9982 | 0,9982 | 2065,11
72 60 | 90 | 8000 Relu 40 1,8098 7,0068 | 0,9968 | 0,9968 | 0,9981 | 0,9980 | 2077,79

()
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Tabela 29 - Planejamento do tratamento inatura em duas camadas

concluséo)

Exp | NN | NN | NE FA DIV (%) | MAE(T) | MSE(T) | R3(Y1) | R2(Y1) | R?(Y2) | R%(Y2) | Tempo(s)
73 | 90 | 30 | 2000 | Sigmoid 30 5,0019 | 49,6373 | 0,8805 | 0,8797 | 0,9909 | 0,9908 524,73
74 | 90 | 30 | 2000 | Sigmoid 40 5,4013 | 57,4829 | 0,8679 | 0,8670 | 0,9897 | 0,9897 525,90
75 | 90 | 30 | 2000 Relu 30 2,8522 | 17,5050 | 0,9788 | 0,9786 | 0,9959 | 0,9959 520,11
76 | 90 | 30 | 2000 Relu 40 3,1968 | 20,6048 | 0,9693 | 0,9691 | 0,9956 | 0,9956 524,35
77 | 90 | 30 | 4000 | Sigmoid 30 1,8275 6,9497 | 0,9974 | 0,9974 | 0,9982 | 0,9982 | 1037,68
78 | 90 | 30 | 4000 | Sigmoid 40 1,8172 6,9091 | 0,9966 | 0,9966 | 0,9981 | 0,9981 | 1042,22
79 | 90 | 30 | 4000 Relu 30 2,1684 9,3953 | 0,9895 | 0,9894 | 0,9979 | 0,9979 | 1032,26
80 | 90 | 30 | 4000 Relu 40 2,1555 9,2790 | 0,9907 | 0,9906 | 0,9976 | 0,9975 | 1041,38
81 | 90 | 30 | 8000 | Sigmoid 30 1,8140 6,7556 | 0,9975 | 0,9975 | 0,9983 | 0,9982 | 2062,73
82 | 90 | 30 | 8000 | Sigmoid 40 1,7906 6,6192 | 0,9968 | 0,9968 | 0,9981 | 0,9981 | 2077,93
83 | 90 | 30 | 8000 Relu 30 1,9028 7,6605 | 0,9972 | 0,9972 | 0,9982 | 0,9982 | 2060,07
84 | 90 | 30 | 8000 Relu 40 1,8909 7,3909 | 0,9964 | 0,9963 | 0,9980 | 0,9980 | 2073,52
85 | 90 | 60 | 2000 | Sigmoid 30 1,9434 8,0437 | 0,9966 | 0,9966 | 0,9981 | 0,9980 525,13
86 | 90 | 60 | 2000 | Sigmoid 40 2,4070 | 12,0951 | 0,9900 | 0,9899 | 0,9971 | 0,9971 528,85
87 | 90 | 60 | 2000 Relu 30 2,4461 | 12,6710 | 0,9886 | 0,9886 | 0,9973 | 0,9973 525,17
88 | 90 | 60 | 2000 Relu 40 2,2458 9,6213 | 0,9884 | 0,9883 | 0,9977 | 0,9977 527,10
89 | 90 | 60 | 4000 | Sigmoid 30 1,8315 6,9207 | 0,9974 | 0,9974 | 0,9982 | 0,9982 | 1044,08
90 | 90 | 60 | 4000 | Sigmoid 40 1,8128 6,8554 | 0,9967 | 0,9967 | 0,9981 | 0,9981 | 1046,39
91 | 90 | 60 | 4000 Relu 30 1,9200 7,4778 | 0,9969 | 0,9969 | 0,9982 | 0,9982 | 1036,75
92 | 90 | 60 | 4000 Relu 40 1,9010 7,1893 | 0,9955 | 0,9955 | 0,9980 | 0,9980 | 1043,28
93 | 90 | 60 | 8000 | Sigmoid 30 1,8449 6,9010 | 0,9974 | 0,9974 | 0,9982 | 0,9982 | 2075,02
94 | 90 | 60 | 8000 | Sigmoid 40 1,7534 6,6216 | 0,9969 | 0,9969 | 0,9981 | 0,9981 | 2082,89
95 | 90 | 60 | 8000 Relu 30 1,8445 7,2403 | 0,9974 | 0,9974 | 0,9982 | 0,9982 | 2065,54
96 | 90 | 60 | 8000 Relu 40 1,8814 7,0095 | 0,9963 | 0,9962 | 0,9980 | 0,9980 | 2081,05
97 | 90 | 90 | 2000 | Sigmoid 30 1,9781 8,1801 | 0,9967 | 0,9967 | 0,9981 | 0,9981 524,38
98 | 90 | 90 | 2000 | Sigmoid 40 1,9793 8,0168 | 0,9958 | 0,9958 | 0,9979 | 0,9979 527,94
99 | 90 | 90 | 2000 Relu 30 2,1472 9,4577 | 0,9945 | 0,9944 | 0,9980 | 0,9980 522,96
100 | 90 | 90 | 2000 Relu 40 2,0085 8,2546 | 0,9927 | 0,9927 | 0,9978 | 0,9978 527,10
101 | 90 | 90 | 4000 | Sigmoid 30 1,8636 7,0293 | 0,9974 | 0,9974 | 0,9982 | 0,9982 | 1040,59
102 | 90 | 90 | 4000 | Sigmoid 40 1,7877 6,7140 | 0,9968 | 0,9968 | 0,9981 | 0,9981 | 1049,64
103 | 90 | 90 | 4000 Relu 30 1,8857 7,2628 | 0,9971 | 0,9971 | 0,9982 | 0,9982 | 1040,52
104 | 90 | 90 | 4000 Relu 40 1,8811 7,2411 | 0,9963 | 0,9963 | 0,9980 | 0,9980 | 1043,46
105 | 90 | 90 | 8000 | Sigmoid 30 1,8071 6,7630 | 0,9976 | 0,9975 | 0,9983 | 0,9982 | 2082,83
106 | 90 | 90 | 8000 | Sigmoid 40 1,7524 6,5583 | 0,9969 | 0,9969 | 0,9981 | 0,9981 | 2091,86
107 | 90 | 90 | 8000 Relu 30 1,8509 7,0671 | 0,9974 | 0,9974 | 0,9982 | 0,9982 | 2074,41
108 | 90 | 90 | 8000 Relu 40 1,8154 7,1574 | 0,9967 | 0,9967 | 0,9980 | 0,9980 | 2085,60

Fonte: o autor, 2022.

Nas figuras 63 e 64, sdo apresentados os graficos de Pareto para os seguintes
niveis: MAE-T, MAE-V, R? e R2. Nos Niveis, MAE-T e MAE-V, pode ser observado
gue os fatores épocas, a funcéo de ativacdo e o numero de neurbnios apresentaram
efeitos estatisticamente significativo para o ajuste do modelo, j& o fator divisdo para o
conjunto de dados n&o apresentou efeito estisticamnete significativo. Em relagéo aos
R? e R?, as épocas e as funcdes de ativacdo apresentaram efeitos estatisticamente
significativo. O nimero de neurdnios e a divisdo ndo apresentam efeito satisfatorio

para ajuste do modelo.



Figura 63 - Gréaficos de Pareto do MAE-T e MAE-V duas camadas in-natura
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Figura 64 - Gréaficos de Pareto do R? e R2 duas camadas in-natura

(a resposta & R2(Y1): @ = 0,05)
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Ao analisar os graficos fatoriais nas figuras 65 e 66, pode ser verificado que,

tanto 0 aumento do numero de neurbnios na segunda camada, quanto as épocas,

indicaram os menores erros obtidos, também, pode ser verificado que esse aumento

do numero de épocas e do nimero de neurbnios permite que seja obtido o melhor

valor para o coeficiente de determinacéao.

O principal motivo para o uso das RNA, fundamenta-se na sua capacidade de

reconhecimento de padrdes, generalizacdo, auto-organizacdo e processamento

temporal, o que viabiliza a solu¢éo de diversos problemas com os mais variados niveis
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de complexidade e apresenta bons resultados em problemas que possuam elevado

grau de ndo linearidade, contudo as RNAs ndo apresentam a mesma eficiéncia para
todos os problemas. (FIORIN et.al. 2011).

Figura 65 - Graficos fatoriais dos niveis MAE-T e MAE-V duas camadas in-natura
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Fonte: o autor, 2022.
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Fonte: o autor, 2022.
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As figuras 67 e 68, apresentam os graficos de Residuos para os niveis MAE-T,

MAE-V, R? e R2, é verificado também, o gréafico de probabilidade normal dos residuos,

mostrando que os dados ndo seguem uma distribuicdo normal. Para o grafico de

residuos versus ajustados, € observado a pressuposicdo que 0s residuos sao

aleatoriamente distribuidos e com variancia constante e também é verificado a

presenca de outliers. No grafico de Residuos versus ordem verifica-se que h&

independéncia entre os residuos.
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Figura 67 - Graficos de Residuo MAE-T e MAE-V duas camadas in-natura
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Fonte: o autor, 2022.

Figura 68 - Gréaficos de Residuo R? e R?2 duas camadas in-natura
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Fonte: o autor, 2022.

Na tabela 30, sdo apresentados os fatores, os niveis utilizados, as respostas
MAE-T, MAE-V, R? e R? e o tempo de CPU utilizados no planejamento experimental

da RNA para o tratamento alcalino.
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(continua)
Exp | NN | NN | NE FA DIV (%) | MAE(T) MSE(T) | R*(Y1) | RZ(Y1) | R*(Y2) | R3(Y2) | Tempo(s)
1 30 | 30 | 2000 | Sigmoid 30 9,1129 | 161,4186 | 0,8283 | 0,8245 | 0,9501 | 0,9490 | 462,17
2 30 | 30 | 2000 | Sigmoid 40 8,3823 | 142,4987 | 0,8283 | 0,8245 | 0,9501 | 0,9490 | 461,74
3 30 | 30 | 2000 Relu 30 4,0936 36,9402 | 0,9393 | 0,9380 | 0,9874 | 0,9871 | 459,68
4 30 | 30 | 2000 Relu 40 3,9469 30,7024 | 0,9350 | 0,9335 | 0,9886 | 0,9884 | 460,78
5 30 | 30 | 4000 | Sigmoid 30 4,9524 63,9051 | 0,8686 | 0,8657 | 0,9789 | 0,9784 | 913,16
6 30 | 30 | 4000 | Sigmoid 40 5,9056 87,4187 | 0,8599 | 0,8567 | 0,9653 | 0,9645 | 914,48
7 30 | 30 | 4000 Relu 30 2,1699 11,6707 | 0,9631 | 0,9623 | 0,9922 | 0,9920 | 912,72
8 30 | 30 | 4000 Relu 40 1,4758 6,0585 | 0,9449 | 0,9437 | 0,9825 | 0,9821 | 914,53
9 30 | 30 | 8000 | Sigmoid 30 0,2997 0,5231 | 0,9912 | 0,9910 | 0,9972 | 0,9972 | 1818,72
10 | 30 | 30 | 8000 | Sigmoid 40 0,2830 0,4684 | 0,9682 | 0,9675 | 0,9879 | 0,9877 | 1830,13
11 | 30 | 30 | 8000 Relu 30 0,9324 2,2850 | 0,9486 | 0,9475 | 0,9846 | 0,9843 | 1818,60
12 | 30 | 30 | 8000 Relu 40 0,8187 1,9346 | 0,9419 | 0,9407 | 0,9809 | 0,9804 | 1820,11
13 | 30 | 60 | 2000 | Sigmoid 30 8,6363 | 151,5415 | 0,8283 | 0,8245 | 0,9501 | 0,9490 | 460,55
14 | 30 | 60 | 2000 | Sigmoid 40 6,9110 | 101,4546 | 0,8502 | 0,8469 | 0,9593 | 0,9584 | 462,47
15 | 30 | 60 | 2000 Relu 30 3,8421 30,7771 | 0,9471 | 0,9459 | 0,9871 | 0,9868 | 460,44
16 | 30 | 60 | 2000 Relu 40 3,3047 22,8848 | 0,9486 | 0,9474 | 0,9893 | 0,9891 | 461,43
17 | 30 | 60 | 4000 | Sigmoid 30 1,4297 4,6549 | 0,9729 | 0,9723 | 0,9966 | 0,9966 | 914,09
18 | 30 | 60 | 4000 | Sigmoid 40 0,6759 1,92606 | 0,9776 | 0,9771 | 0,9896 | 0,9894 | 917,72
19 | 30 | 60 | 4000 Relu 30 1,5961 5,4024 | 0,9767 | 0,9762 | 0,9936 | 0,9935 | 914,35
20 | 30 | 60 | 4000 Relu 40 1,2712 3,7834 | 0,9530 | 0,9520 | 0,9878 | 0,9875 | 916,70
21 | 30 | 60 | 8000 | Sigmoid 30 0,1868 0,3283 | 0,9876 | 0,9873 | 0,9959 | 0,9958 | 1820,68
22 | 30 | 60 | 8000 | Sigmoid 40 0,2412 0,4113 | 0,9758 | 0,9753 | 0,9866 | 0,9863 | 1826,41
23 | 30 | 60 | 8000 Relu 30 0,8669 2,4736 | 0,9654 | 0,9646 | 0,9930 | 0,9928 | 1822,32
24 | 30 | 60 | 8000 Relu 40 0,2532 0,5512 | 0,9464 | 0,9452 | 0,9880 | 0,9877 | 1822,52
25 | 30 | 90 | 2000 | Sigmoid 30 6,4833 93,1435 | 0,8660 | 0,8630 | 0,9700 | 0,9693 | 462,26
26 | 30 | 90 | 2000 | Sigmoid 40 4,7789 50,5884 | 0,8709 | 0,8681 | 0,9763 | 0,9758 | 462,79
27 | 30 | 90 | 2000 Relu 30 2,7360 17,1506 | 0,9569 | 0,9559 | 0,9890 | 0,9887 | 460,80
28 | 30 | 90 | 2000 Relu 40 2,2253 10,9201 | 0,9527 | 0,9517 | 0,9906 | 0,9904 | 461,34
29 | 30 | 90 | 4000 | Sigmoid 30 0,8161 1,6412 | 0,9893 | 0,9890 | 0,9961 | 0,9960 | 916,79
30 | 30 | 90 | 4000 | Sigmoid 40 0,2987 0,5341 | 0,9781 | 0,9776 | 0,9897 | 0,9894 | 918,66
31 | 30 | 90 | 4000 Relu 30 1,7603 7,966 0,9626 | 0,9618 | 0,9889 | 0,9886 | 914,53
32 | 30 | 90 | 4000 Relu 40 0,6328 1,0895 | 0,9562 | 0,9552 | 0,9859 | 0,9856 | 916,52
33 | 30 | 90 | 8000 | Sigmoid 30 0,2680 0,5421 | 0,9894 | 0,9892 | 0,9972 | 0,9971 | 1822,69
34 | 30 | 90 | 8000 | Sigmoid 40 0,1504 0,3720 | 0,9800 | 0,9795 | 0,9907 | 0,9905 | 1822,35
35 | 30 | 90 | 8000 Relu 30 0,2767 0,4003 | 0,9792 | 0,9787 | 0,9929 | 0,9928 | 1818,01
36 | 30 | 90 | 8000 Relu 40 0,6342 1,4146 | 0,9476 | 0,9465 | 0,9864 | 0,9861 | 1819,52

()
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(continuacéo)

Exp | NN | NN | NE FA DIV (%) | MAE(T) | MSE(T) [ R%(Y1) | R2(Y1) | RA(Y2) | R2(Y2) | Tempo(s)
37 | 60 | 30 | 2000 | Sigmoid 30 9,6292 | 177,6242 | 0,8283 | 0,8245 | 0,9501 | 0,9490 | 462,46
38 | 60 | 30 | 2000 | Sigmoid 40 10,1060 | 200,3999 | 0,8283 | 0,8245 | 0,9501 | 0,9490 | 463,26
39 | 60 | 30 | 2000 | Relu 30 3,0543 | 19,4944 | 0,9458 | 0,9446 | 0,9912 | 0,9910 | 459,89
40 [ 60 | 30 [ 2000 | Relu 40 3,2807 | 23,9950 | 0,9352 | 0,9338 | 0,9866 | 0,9863 | 461,39
41 [ 60 | 30 | 4000 | Sigmoid 30 7,3687 | 123,7118 | 0,8516 | 0,8484 | 0,9591 | 0,9582 | 914,33
42 [ 60 | 30 | 4000 | Sigmoid 40 7,0439 | 113,6878 | 0,8401 | 0,8365 | 0,9580 | 0,9570 | 917,39
43 [ 60 | 30 [ 4000 | Relu 30 1,2207 | 3,5728 | 0,9660 | 0,9652 | 0,9868 | 0,9865 | 916,13
44 [ 60 | 30 | 4000 | Relu 40 1,1895 | 4,3593 | 0,9524 | 0,9514 | 0,9873 | 0,9870 | 914,36
45 [ 60 | 30 | 8000 | Sigmoid 30 0,3134 | 0,4378 | 0,9900 | 0,9897 | 0,9961 | 0,9960 | 1820,44
46 | 60 | 30 | 8000 | Sigmoid 40 0,2236 | 0,4099 | 0,9778 | 0,9773 | 0,9872 | 0,9869 | 1826,59
47 [ 60 | 30 [ 8000 | Relu 30 0,8120 | 1,9222 | 0,9743 | 0,9737 | 0,9897 | 0,9895 | 1819,65
48 | 60 | 30 [ 8000 | Relu 40 0,7835 | 1,7199 | 0,9432 | 0,9419 | 0,9817 | 0,9813 | 1822,95
49 [ 60 | 60 | 2000 | Sigmoid 30 8,6373 | 1515605 | 0,8283 | 0,8245 | 0,9501 | 0,9490 | 461,157
50 | 60 | 60 | 2000 | Sigmoid 40 8,1585 | 138,0483 | 0,8283 | 0,8245 | 0,9501 | 0,9490 | 462,77
51 | 60 | 60 | 2000 | Relu 30 2,7956 | 17,7272 | 0,9576 | 0,9566 | 0,9892 | 0,9890 | 460,88
52 | 60 | 60 | 2000 | Relu 40 2,7618 | 16,3469 | 0,9530 | 0,9520 | 0,9873 | 0,9870 | 461,82
53 | 60 | 60 | 4000 | Sigmoid 30 1,7949 | 11,848 | 0,9550 | 0,9540 | 0,9941 | 0,9940 | 917,24
54 | 60 | 60 | 4000 | Sigmoid 40 0,3131 | 05070 | 0,9845 | 0,9841 | 0,9878 | 0,9875 | 918,19
55 | 60 | 60 | 4000 | Relu 30 0,9758 | 2,2683 | 0,9595 | 0,9586 | 0,9921 | 0,9920 | 912,83
56 | 60 | 60 | 4000 | Relu 40 0,8206 | 2,0572 | 0,9460 | 0,9448 | 0,9848 | 0,9845 | 916,15
57 | 60 | 60 | 8000 | Sigmoid 30 0,3033 | 0,694 | 0,9913 | 0,9911 | 0,9953 | 0,9952 | 1823,10
58 | 60 | 60 | 8000 | Sigmoid 40 0,1723 | 0,3783 | 0,9850 | 0,9847 | 0,9891 | 0,9888 | 1829,14
59 | 60 | 60 | 8000 | Relu 30 05832 | 1,2365 | 0,9660 | 0,9652 | 0,9915 | 0,9913 | 1828,62
60 | 60 | 60 | 8000 | Relu 40 0,4716 | 0,8874 | 0,9279 | 0,9263 | 0,9859 | 0,9856 | 1827,36
61 | 60 | 90 | 2000 | Sigmoid 30 7,4966 | 12485 | 0,8425 | 0,8390 | 0,9588 | 0,9579 | 463,57
62 | 60 | 90 | 2000 | Sigmoid 40 50013 | 62,753 | 0,8661 | 0,8632 | 0,9747 | 0,9741 | 464,55
63 | 60 | 90 | 2000 | Relu 30 1,8976 | 8,0203 | 0,9667 | 0,9659 | 0,9921 | 0,9919 | 462,43
64 | 60 | 90 | 2000 | Relu 40 1,9259 | 94866 | 0,9504 | 0,9493 | 0,9893 | 0,9891 | 464,10
65 | 60 | 90 | 4000 | Sigmoid 30 0,6249 | 1,1543 | 0,9893 | 0,9891 | 0,9958 | 0,9957 | 916,06
66 | 60 | 90 | 4000 | Sigmoid 40 0,3528 | 055708 | 0,9886 | 0,9883 | 0,9896 | 0,9893 | 927,52
67 | 60 | 90 | 4000 | Relu 30 0,7979 | 1,5190 | 0,9587 | 0,9578 | 0,9897 | 0,9895 | 917,72
68 | 60 | 90 | 4000 | Relu 40 06152 | 1,0781 | 0,9474 | 0,9462 | 0,9901 | 0,9899 | 916,37
69 | 60 | 90 | 8000 | Sigmoid 30 0,1378 | 0,3150 | 0,9903 | 0,9900 | 0,9945 | 0,9944 | 182291
70 | 60 | 90 | 8000 | Sigmoid 40 0,1441 | 0,3718 | 0,9867 | 0,9864 | 0,9885 | 0,9882 | 1830,32
71 | 60 | 90 | 8000 | Relu 30 0,3143 | 0,4042 | 0,9641 | 0,9633 | 0,9911 | 0,9909 | 1821,39
72 | 60 | 90 | 8000 | Relu 40 0,3461 | 055081 | 0,9212 | 0,9195 | 0,9855 | 0,9852 | 1827,86

()
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Exp | NN | NN | NE FA DIV (%) | MAE(T) | MSE(T) [ R%(Y1) | R2(Y1) | RA(Y2) | R2(Y2) | Tempo(s)
73 | 90 | 30 | 2000 | Sigmoid 30 11,7212 | 273,3380 | 0,8283 | 0,8245 | 0,9501 | 0,9490 | 482,67
74 | 90 | 30 | 2000 | Sigmoid 40 95442 | 178,0524 | 0,8283 | 0,8245 | 0,9501 | 0,9490 | 462,64
75 | 90 | 30 | 2000 | Relu 30 2,8994 | 18,6866 | 0,9523 | 0,9513 | 0,9910 | 0,9908 | 459,64
76 | 90 | 30 | 2000 | Relu 40 2,9266 | 18,3566 | 0,9413 | 0,9400 | 0,9895 | 0,9892 | 462,01
77 | 90 | 30 | 4000 | Sigmoid 30 8,6374 | 151,560 | 0,8283 | 0,8245 | 0,9501 | 0,9490 | 912,50
78 | 90 | 30 | 4000 | Sigmoid 40 6,3630 | 99,8261 | 0,8666 | 0,8636 | 0,9612 | 0,9604 | 916,58
79 | 90 | 30 [ 4000 | Relu 30 0,8089 | 1,5833 | 0,9674 | 0,9666 | 0,9898 | 0,9895 | 911,09
80 | 90 | 30 | 4000 | Relu 40 1,1583 | 3,0501 | 0,9181 | 0,9163 | 0,9834 | 0,9830 | 916,42
81 | 90 | 30 | 8000 | Sigmoid 30 0,2139 | 0,3455 | 0,9924 | 0,9922 | 0,9967 | 0,9967 | 1818,18
82 | 90 | 30 | 8000 | Sigmoid 40 0,2378 | 0,4296 | 0,9828 | 0,9824 | 0,9868 | 0,9865 | 1821,87
83 | 90 | 30 | 8000 | Relu 30 0,9260 | 2,4146 | 0,9708 | 0,9701 | 0,9885 | 0,9883 | 1811,63
84 | 90 | 30 | 8000 | Relu 40 05141 | 0,7813 | 0,9353 | 0,9339 | 0,9813 | 0,9809 | 1820,11
85 | 90 | 60 | 2000 | Sigmoid 30 7,5218 | 120,5920 | 0,8445 | 0,8410 | 0,9610 | 0,9601 | 460,96
86 | 90 | 60 | 2000 | Sigmoid 40 8,1595 | 138,0462 | 0,8283 | 0,8245 | 0,9501 | 0,9490 | 462,65
87 | 90 | 60 | 2000 | Relu 30 2,6076 | 155733 | 0,9583 | 0,9574 | 0,9911 | 0,9909 | 460,09
88 | 90 | 60 | 2000 | Relu 40 2,6206 | 14,5947 | 0,9294 | 0,9278 | 0,9837 | 0,9834 | 460,48
89 | 90 | 60 | 4000 | Sigmoid 30 1,3231 | 4,2946 | 0,9833 | 0,9829 | 0,9965 | 0,9965 | 915,09
90 | 90 | 60 | 4000 | Sigmoid 40 1,1887 | 45719 | 0,9627 | 0,9619 | 0,9874 | 0,9871 | 923,97
91 | 90 | 60 | 4000 | Relu 30 0,8372 | 1,6550 | 0,9764 | 0,9758 | 0,9930 | 0,9929 | 913,76
92 | 90 | 60 | 4000 | Relu 40 0,7701 | 1,3673 | 0,9451 | 0,9439 | 0,9845 | 0,9841 | 916,89
93 | 90 | 60 | 8000 | Sigmoid 30 0,1469 | 0,3164 | 0,9934 | 0,9933 | 0,9965 | 0,9964 | 1823,66
94 | 90 | 60 | 8000 | Sigmoid 40 0,1451 | 0,3718 | 0,9871 | 0,9868 | 0,9862 | 0,9859 | 1828,06
95 | 90 | 60 | 8000 | Relu 30 0,7472 | 1,5385 | 0,9646 | 0,9638 | 0,9894 | 0,9891 | 1824,99
96 | 90 | 60 | 8000 | Relu 40 0,1959 | 0,3811 | 0,9471 | 0,9460 | 0,9900 | 0,9897 | 1823,48
97 | 90 | 90 | 2000 | Sigmoid 30 7,8822 | 1296836 | 0,8303 | 0,8265 | 0,9572 | 0,9563 | 461,68
98 | 90 | 90 | 2000 | Sigmoid 40 8,1560 | 138,0436 | 0,8283 | 0,8245 | 0,9501 | 0,9490 | 464,16
99 [ 90 | 90 | 2000 | Relu 30 1,6228 | 55504 | 0,9673 | 0,9665 | 0,9919 | 0,9917 | 461,60
100 | 90 | 90 | 2000 | Relu 40 1,4787 | 4,7347 | 0,9581 | 0,9572 | 0,9901 | 0,9898 | 464,94
101 | 90 | 90 | 4000 | Sigmoid 30 05612 | 0,9391 | 0,9923 | 0,9922 | 0,9961 | 0,9961 | 918,38
102 | 90 | 90 | 4000 | Sigmoid 40 0,2402 | 0,363 | 0,9874 | 0,9871 | 0,9870 | 0,9868 | 918,38
103 | 90 | 90 | 4000 | Relu 30 0,6627 | 1,0040 | 0,9817 | 0,9813 | 0,9925 | 0,9923 | 915,736
104 | 90 | 90 | 4000 | Relu 40 05714 | 0,8387 | 0,9487 | 0,9476 | 0,9843 | 0,9840 | 918,545
105 | 90 | 90 | 8000 | Sigmoid 30 0,2188 | 0,3457 | 0,9918 | 0,9916 | 0,9956 | 0,9955 | 1826,66
106 | 90 | 90 | 8000 | Sigmoid 40 0,1544 | 0,3728 | 0,9872 | 0,9870 | 0,9897 | 0,9894 | 1852,39
107 | 90 | 90 | 8000 | Relu 30 0,4755 | 0,7033 | 0,9553 | 0,9543 | 0,9928 | 0,9926 | 1821,81
108 | 90 | 90 | 8000 | Relu 40 0,4641 | 0,8616 | 0,9386 | 0,9373 | 0,9834 | 0,9830 | 1824,66

Fonte: o autor, 2022.

Nas figuras 69 e 70, sdo apresentados os graficos de Pareto para os seguintes

niveis: MAE-T, MAE-V, R? e R2. Para o nivel MAE-T pode ser observado que 0s

fatores épocas, a fungcéo de ativagdo e o numero de neurbnios da segunda camada

apresentaram efeitos estatisticamente significativo para o ajuste do modelo, ja a

divisdo para o conjunto de dados e o0s neurdnios da primeira camada nao séo

importantes. Ja para o nivel MAE-V pode ser observado que apenas a divisdo para o

conjunto de dados e o0s neurbnios da segunda camada apresentaram efeitos

estatisticamente significativos.
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A figura 70, apresenta os fatores com efeitos estatisticamente significativos
para os niveis R? e R2 para as duas saidas da RNA no tratamento alcalino, os fatores

sdo: épocas, funcdo de ativacdo e nimero de neurbnios na segunda camada.

Figura 69 - Graficos de Pareto do MAE-T e MAE-V duas camadas alcalino

(aresposta € MAE(T); a = 0,05) (a resposta € MAE(V); o = 0,05)
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Fonte: o autor, 2022.
Figura 70 - Gréficos de Pareto do R? e R d das alcali
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Fonte: o autor, 2022.

Nas figuras 71 e 72, pode ser verificado para os niveis MAE-T, MAE-V, R? e
RZ, que o aumento do nimero de épocas e também do nimero de neurdnios
apresentaram o menor erro obtido e também os melhores valores para os coeficientes

de determinacéo.



Figura 71 — Gréficos fatoriais dos niveis MAE-T e MAE-V duas camadas alcalino
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Figura 72 — Gréficos fatoriais dos niveis R? e R2 duas camadas alcalino
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Nas figuras 73 e 74, podem ser observados os graficos de Residuos para MAE-

T, MAE-V, R? e R2, também ¢ apresentado o grafico de probabilidade normal dos

residuos, com distribuicdo normal, uma vez que a maioria dos pontos estdo proximos

a linha de referéncia, o que valida a analise dos dados para o método de

monitoramento proposto.

Conforme descrito por Levine (2014), os graficos de dispersdo permitem

verificar as relagdes entre as variaveis.
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De acordo com Levine (2014), o grafico dos residuos serve de estratégia para
verificacdo dos pressupostos para a regressao (linearidade, independéncia,
normalidade, homocedasticidade).

Para o gréfico de residuos versus ajustados, pode ser verificado a
pressuposicdo que os residuos sdo aleatoriamente distribuidos com variancia
constante e também pode ser notada a presenca de outliers.

A homocedasticidade significa que a variancia € constante. A andlise grafica
dos residuos pelos valores ajustados serve de verificacdo deste parametro em que 0s

pontos devem estar dispostos de forma aleatéria. (ABNT, 2011).

Figura 73 — Gréficos de Residuo MAE-T e MAE-V duas camadas alcalino
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Fonte: o autor, 2022.
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Figura 74 — Gréaficos de Residuo R? e Rg duas camadas alcalino
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Fonte: o autor, 2022.

5.10.3 Otimizacao para a RNA com duas camadas

Na figura 75, pode ser observado que o experimento 35 apresentou a
otimizacdo para o R3(Y1) e MAE-T, com 30 neurdnios na primeira camada, 90 na
segunda, 8.000 épocas, funcdo de ativacdo: Relu e 30% para validacao dos dados
com um tempo de CPU igual a 828,39 segundos para o tratamento acido das duas

variaveis de saida.



117

Figura 75 — Gréfico ajuste da RNA e residuo dos niveis Ré(Yl) e MAE-V.
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Fonte: o autor, 2022.

No gréafico de probabilidade normal (Figura 75), quanto mais proOximos 0S
pontos estiverem da linha reta, mais adequada € a distribuicAo normal para
representar os dados (MONTGOMERY, 2009). Logo, o pressuposto de normalidade
dos residuos foi atendido.

Na figura 76, pode ser observado que o experimento 106 indica o grafico
otimizado do RZ(Y2) para a RNA com duas camadas, 90 neurdnios na primeira, 90 na
segunda, 8.000 épocas, funcdo de ativacdo: Sigmdide e 40% para validacao dos
dados com um tempo de CPU igual a 818,90 segundos para o tratamento &cido.

Figura 76 - Grafico de ajuste da RNA e do nivel R2(Y2).
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Fonte: o autor, 2022.
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Pode ser observado que os pontos experimentais estdo proximos a linha
continua, corroborando o afirmado por Calado (2003) que quanto mais préximo os
pontos experimentais estiverem da linha continua, mais sera valida a suposicéao de
normalidade dos residuos. Com relagdo a figura 76 pode-se dizer que os residuos
seguem uma distribuicdo normal.

Na figura 77, pode ser observado que o experimento 72 indica o grafico
otimizado do MAE-T para a RNA com duas camadas, 60 neurénios na primeira, 90 na
segunda, 8.000 épocas, funcdo de ativacdo: Relu e 40% para validacao dos dados
com um tempo de CPU igual a 849,69 segundos para o tratamento acido.

Figura 77- Grafico ajuste da RNA e residuo do nivel MAE-T.
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Fonte: o autor, 2022.

Na figura 78, pode ser verificado que o experimento 35 apresenta o grafico
otimizado de R%(Y1) e R%(Y2) com duas camadas, 30 neurdnios na primeira e 90 na
segunda, 8.000 épocas, fungdo de ativacdo: Relu e 30% para validacdo dos dados

com um tempo de CPU igual a 788.89 segundos para o tratamento alcalino.
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Figura 78 - Grafico ajuste da RNA e residuo dos niveis R(zl (YleY2).
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Fonte: o autor, 2022.

Na figura 79, pode ser observado que o experimento 72 apresenta a otimizacao
do MAE-T com 60 neurdnios na primeira camada, 90 na segunda, 8.000 épocas,
funcdo de ativacdo: Relu e 40% para validacdo dos dados com um tempo de CPU

igual a 784,87 segundos para o tratamento alcalino.



Figura 79 - Grafico ajuste da RNA e residuo do nivel MAE-T.
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Na figura 80, pode ser verificado que o experimento 33 discrimina o grafico de

otimizacdo do MAE-T com 30 neurdnios na primeira camada, 90 na segunda, 8.000

épocas, funcdo de ativacéo: Sigmaoide e 30% para validacao dos dados com um tempo

de CPU igual a 772,47 segundos para o tratamento alcalino.



Figura 80 - Grafico ajuste da RNA e residuo do nivel MAE-V.
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Na figura 81, pode ser observado que o experimento 35 apresenta o gréafico

otimizado do RZ(Y1) com 30 neurbnios na primeira camada, 90 na segunda, 8.000

épocas, funcéo de ativacdo: Relu e 30% para validacdo dos dados com um tempo de

CPU igual a 861,61 segundos para o tratamento in-natura.
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Figura 81 - Gréfico ajuste da RNA e residuo do nivel Ré(Yl).
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Na figura 82 pode ser observado para o experimento 71 aponta o grafico

otimizado do RZ(Y2) com 60 neurbnios na primeira camada, 90 na segunda, 8.000

épocas, funcéo de ativacdo: Relu e 30% para validacdo dos dados com um tempo de



122

CPU igual a 840,58 segundos para o tratamento in-natura. Para o R2(Y2) pressupde-

se que ha normalidade.

residuos por valores ajustados.

preditos

Faraway (2016) sugere a analise da homocedasticidade pelo gréfico de

Figura 82 - Grafico ajuste da RNA e residuo do nivel Ré(YZ).
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Na figura 83, pode ser observado para o experimento 107 indica o grafico de

otimizacdo do MAE-T com 60 neurdnios na primeira camada, 90 na segunda, 8.000

épocas, funcéo de ativacdo: Relu e 30% para validacdo dos dados com um tempo de

CPU igual a 841,66 segundos para o tratamento in-natura. E a pressuposicdo de

normalidade.



Figura 83 - Grafico ajuste da RNA e residuo do nivel MAE-T.
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Na figura 84, pode ser observado que o experimento 69 que apresenta o melhor

valor de MAE-V, com 60 neurénios na primeira camada, 90 na segunda, 8.000 épocas,

funcao de ativacdo: Sigmaoide e 30% para validacdo dos dados com um tempo de CPU

igual a 851,81 segundos para o tratamento in-natura. Nos gréaficos de probabilidade

normal, pode ser observado que os pontos estao bem préximos a reta, indicando que

os dados seguem uma proximidade a distribuicdo normal, logo, o0 pressuposto de

normalidade foi atendido, em relac&o a distribuicdo de residuos em funcao dos valores

ajustados observa-se visualmente que a pressuposicdo de homocedasticidade é

atendida. Os
(MONTGOMERY, 2009).

residuos estdo dispersos aleatoriamente em torno do zero
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Figura 84 - Grafico ajuste da RNA e residuo do nivel MAE-V.
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Fonte: o autor, 2022.

A presenca destes pontos destoantes ou outliers € relacionada por Sales et al.,
(2018) a erros do operador na obtencéo dos dados em levantamentos in situ ou erros
de leitura dos equipamentos utilizados nos levantamentos como podem ser
obsevados nas figuras 83 e 84. Entretanto, para este estudo, ndo houve retirada de
pontos considerados inconsistentes, para que a interpretacdo do modelo ndo fosse
prejudicada. Faraway (2016) adiciona que modelos com efeitos fixos séao
particularmente mais sensiveis a pontos destoantes ou outliers, de maneira que este

tipo de grafico € uma boa ferramenta para identifica-los.
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6 CONCLUSOES

Nesta dissertacdo foram aplicadas a técnica RLM para prever o ajuste de um
modelo para os dados de adsor¢do, como também a aplicacdo das RNA para predicao
do comportamento dos dados verificando a eficiéncia do processo de adsorcdo e
também foi realizado um estudo comparativo entre a modelagem matematica usando
RLM e RNA.

A aplicagdo da RLM se mostrou satisfatéria para a unidade de massa de
adsorvente obtendo um coeficiente de determinacdo com média 85% da variacao do
modelo, por outro lado para a eficiéncia de remocédo o coeficiente obtido explica
aproximadamente 50% da variacdo do ajuste, logo, a Analise de Regressédo nao €&
interessante para o ajuste das duas variaveis de saida.

Na utilizacdo da RNA com uma camada foram obtidos coeficientes de
determinacao que explicam mais de 98% da variacdo do ajuste do modelo, tanto para
a unidade de massa de adsorvente quanto para a eificiénca de remocéo, em todos os
tratamentos aplicados, realizando a otimizacéo foi possivel identificar qual tratamento
apresentou o melhor coeficiente de determinacao para as variaveis de saida, logo a
RNA com uma camada foi satisfatéria para o ajuste do modelo.

Ao fazer o estudo comparativo entre a modelagem mateméatica por meio da
RLM e da RNA pode ser observado que a RNA é mais apropriada para a predicdo dos
dados das variadveis de saida unidade de massa de adsorvente e eficiéncia de
remocao quanto para verificar a eficiéncia do processo de adsor¢cdo uma vez que
estas variaveis apresentaram melhores resultados quando da utilizacdo da RNA em

relacdo a RLM.
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