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Resumo

Comumente utilizado em distintas areas, os bancos de dados sdo ferramentas ordenam e coordenam dados dinamizando as pesquisas
cientificas. Tendo em vista que um grande ndmero de fatores influencia processos quimicos em dispositivos microfluidicos e nem sempre todas
as informagdes do processo estdo disponiveis aos pesquisadores, 0 projeto teve como proposta o desenvolvimento de um banco de dados em
que se armazene dados referentes a processos quimicos em microrreatores | previamente coletados. O modelo optado baseou-se na utilizacdo
de banco de dados relacional PostgreSQL e a criagdo de uma interface de usudrio utilizando a linguagem programacional Python. A
aplicabilidade do programa elaborado foi testada através de insercéo e coleta de dados, no qual, posteriormente foram manipulados em métodos

de regressao linear utilizando estruturas de redes neurais, como € o caso das estruturas de machine learning.
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1. Introducéo

Dentro da Otica da expansdo da industria 4.0 na sua
concretude, a geragdo de um enorme montante de dados é recorrente
a sociedade, o termo Big Data passou a referenciar esse volume de
forma genérica e toda vez que seu volume chega a valores criticos,
necessita-se desenvolver novas tecnologias capazes de armazenar,
processar e alterando mediante a evolugdo da capacidade de
hardwares.

Dependendo da quantidade de dados que estdo sendo
gerados € necessario um banco de dados que é basicamente um
conjunto de dados que armazena informagGes em formato
sequencial ou ndo-sequencial.

Os dados s@o uma colecdo de bits e bytes de informacéo e
um banco de dados é uma colecdo organizada de dados. Do lado
mais amplo, um sistema de gerenciamento de banco de dados
(DBMS) €é um conjunto de softwares responsaveis pelo
gerenciamento de um banco de dados, ou seja, é um software
computacional que interage com o usuario, outros aplicativos e o
préprio banco de dados para capturar e analisar dados (Choudhary
et al., 2016). Assim, percebe-se que para analisar dados, ou extrair
algum conhecimento de um conjunto de informacgGes sdo
necessarios os dados propriamente, o gerenciamento dos dados,
comunicacdo da aplicagdo ou programa com o DBMS e
posteriormente a comunicacdo entre o sistema operacional e do
hardware onde os dados estdo armazenados (Figura 1) (Foster et al.,
2016).

Tecnicamente, um sistema de banco de dados (database
system, “DBS”) ¢ um sistema informatizado de manutencio de

registros com a proposta de manter informagdes e de torna-las
disponiveis sempre que requeridas (Foster et al., 2016). Para a
formulacdo de sistemas de banco de dados, é preciso adequar a
construgdo e a arquitetura a 3 pontos intrinsecos: confiabilidade,
escalabilidade e manutenibilidade (Kleppmann et al., 2016).
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Figura 1: Banco de dados abordado como gerenciamento de dados (Foster et al.,
2016)

Para a utilizagdo do banco de dados, requer-se a existéncia
de um sistema de gerenciamento do banco de dados (database
management system), DBMS. Como um dos modelos mais
utilizados, o usuario comunica-se através de uma aplicagdo ou
programa (interface) com o DBMS. Posteriormente ha o dialogo
entre sistema operacional e hardware onde os dados estdo
armazenados (Foster et al., 2016).

Ao passo que se tem consolidagio do banco de dados visa-
se a utilizacdo dele ao proposito que motivou sua concepgao.
Considerando-se que o projeto em questdo tem em vista a feitura de
um software suporte a uma area da engenharia quimica, tal qual o é
0 estudo da microfluidica, é necessario tomar como referéncia ao



projeto atender as demandas da &rea ou principais utilizagdes.
Elucida-se quais séo as areas que os dados e 0 banco de dados sdo
utilizados como ferramenta: simulagbes de reacBes quimicas e
processos de mistura, desenvolvimento de estruturas de
microrreatores, e utilizagdo de modelos de regressdo com
inteligéncia artificial (redes neurais artificiais e variacdes).

No que tange o assunto visado no terceiro topico acima,
“Utilizacdo de modelos de regressdo com inteligéncia artificial
(redes neurais artificiais e variagdes)”, verifica-se uma ampla e
crescente utilizagdo de tais métodos dentro da comunidade
cientifica.

Em Orimoto et al. (2012), utilizou-se um método baseado em
redes neurais artificiais para analisar um total de 3404 conjuntos de
dados de sinteses combinadas de nanoparticulas NPs de CdSe com
seis parametros para adquirir as relagdes de condi¢do-propriedade
nos conjuntos de dados. Segundo os autores, a sintese de
nanomateriais & extremamente sensivel a varios fatores das
condigBes experimentais. Portanto, para controlar a sintese, é
importante averiguar de forma abrangente as relacfes entre as
condigOes e as propriedades dos nanomateriais. Os dados utilizados
pelos pesquisadores foram obtidos usando sinteses combinadas de
nanoparticulas-CdSe em microrreatores.

Em contra partida aos dados utilizados no caso anterior,
Moayedi et al. (2020) através de 30 conjuntos de dados de tipo de
Oleo, catalisador, concentracdo de catalisador, temperatura de
reagdo, razdo de alimentacdo entre metanol e 6leo, tempo de reagdo,
frequéncia e amplitude de ondas supersonicas, aplicou-se quatro
distintos modelos de aprendizado de maquina (Machine Learning)
— Alternating Model Tree (AMT), Random Tree (RT), Least Median
Square Regression (LMSR) e Multiple Linear Regression (MLR) —
para a predicdo de rendimento (pureza) no processo de producéo de
biodiesel; 80 porcento dos dados foram utilizados para treinamento
dos modelos e os demais para a valoragdo. A partir dos resultados
obtidos, expdem-se a aplicabilidade dos métodos AMT, RT e
MLPR, dada que os valores de erros absolutos calculados mostram
respectiva veracidade; a0 método LMSR, por ndo apresentar essa
mesma correlagdo com dados experimentais, ndo se pode confirmar
sua aplicabilidade. Segundo R. Lo (2013) a “Microfluidica” &
definida como a ciéncia e tecnologia que envolve o estudo do
comportamento dos fluidos, manipulagéo controlada de fluidos e o
design de dispositivos ou sistemas que possa executar de forma
confiavel tarefas em microcanais com dimensdes tipicas de dezenas
a centenas de micrdmetros. As ferramentas desenvolvidas nessa area
possibilitaram obter grandes vantagens nos processos em
microescala, comparados aos métodos macroscopicos. As principais
caracteristicas dos sistemas microfluidicos sdo: menor quantidade
de reagentes e amostras; tempo de reagdes menores;baixo custo de
fabricacdo; area superficial elevada em relagdo ao volume (10000
m2 m-3) e elevada transferéncia de massa e calor (Fogler, 2006;
Whitesides 2006). Suas aplicacdes compreendem desde sistemas
bioldgicos, microsensores, microrreatores a microtrocadores de
calor (Skardal et al., 2017; Cardoso et al. 2017; Santana et al. 2016;
Santana et al. 2017). A obtencdo de altas conversdes e seletividade
aliada a curtos tempos de residéncia nesses microssistemas estdo
possibilitando tornar os processos mais eficientes, o que resulta na
criacdo de novos produtos e métodos de producdo de forma mais
rapida para a industria.

Nos ultimos anos foram realizados diversos estudos sobre
sintese quimica em microdispositivos ou microrreatores (Surya-
wanshi et al. 2018). Os estudos abordam diversas reages quimica,
influéncia do tipo de geometria, os efeitos da variagdo da
temperatura, concentracdo de catalisador e razdo molar entre 0s
reagentes, a relacdo entre o grau de mistura dos reagentes e
eficiéncia reacional e o escalonamento de microunidades. Assim, se
observa que um grande nimero de fatores influencia o processo de

sintese de biodiesel em microestruturas. Como foi visto, é possivel
utilizar essas microestruturas para uma producgdo industrial, mas
para isso se tornar comum nas industrias é necessério o design e
otimizag&o de processos e microestruturas levando em consideragao
todos os aspectos mencionados acima.

Exposto isso, sabendo que a microfluidica € uma nova ciéncia
e sabendo da sua caréncia de dados, buscou-se criar um banco de
dados num conforme tedrico dos conceitos de um “sistema de
gerenciamento de banco de dados” (DBMS) e um “sistema de banco
de dados” (DBS). Para tal, criou-se um banco de dados relacionavel
em “PostgreSQL” e uma interface de usuario em “Python” (versdes
utilizadas serdo detalhadas posteriormente). As diversas e possiveis
formas de se salvar os dados, buscou-se priorizar um formato que
facilitaria a reproducdo dos dados a futuras utilizages. Por fim,
como uma primeira tentativa, utilizou-se de recursos ligados a
inteligéncia artificial para comprovar a eficacia do programa
elaborado, nesse sentido, o0 escopo da pesquisa realizada através do
projeto “Desenvolvimento de um banco de dados com informacdes
de processos de mistura e reagcdo quimica em microdispositivos”
teve como premissa a abordagem de todos os temas discutidos até
dado momento.

2. Materiais e Métodos
2.1 Coleta de dados:

Primeiramente foi realizada uma busca entre os diretérios de
acervos cientificos a serem utilizados; a lista de bancos de dados a
serem utilizados gerada foi: Web of Science, Scopus, Science Direct,
Scielo, arXiv, Wiley Online Library, Springer, ProQuest Central,
Emerald Insight, Taylor and Francis, ACS Publications, Periodicos
CAPES e Industrial and Engineering Chemistry Research. Dado a
a maior presenca de resultados nos acervos Science Direct, Web of
Science e Scopus limitei a pesquisa a utilizacéo destes.

Como um modelo de pesquisa a artigos académicos, tomando
como referéncia 0 modelo executado em Albahri et al. (2020),
exemplifica-se o diagrama exposto (Figura 2).

2.2 Banco de dados:

Anterior ao desenvolvimento do banco de dados, utilizou-
se planilhas do Microsoft Excel (Microsoft Office 365) para a
armazenar previamente os dados e informages coletados a respeito
de processos de mistura e reagdo quimica em microdispositivos. Ao
passo que o banco de dados esteve estabelecido, os dados foram
migrados para a estrutura correta DBS desenvolvido.

A partir do conceito apresentado do “DBMS” a construgao e
estruturacdo do banco de dados optada consiste na utilizacdo da
linguagem SQL e ao banco de dados em PostgreSQL. A cria¢do do
banco foi realizada utilizando os softwares DataGrip 2019.3.4 e
DBeaver 7.0.0.202003021717.

2.3 GUI (Graphical User Interface):

Para o desenvolvimento do Graphical User Interface
(interface de usuario) utilizou-se a linguagem de programacao
Python na versdo 3.7.6. Como IDE (Integrated Development
Environment) utilizou-se o software PyCharm Professional Edition
with Anaconda plugin 2019.3.4 através da plataforma Anaconda na
versdo 4.8.3.
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Figura 2: Esquema para coleta de dados em acervos cientificos.

2.4 Aprendizado de maquina:

A formulacdo de métodos de inteligéncia artificial
(machine learning) utilizou a ferramenta Jupyter Notebook na
versdo 6.0.3 através da plataforma Anaconda na versdo 4.8.3.
Utilizando a proposta em Moyaedi et al. (2020), os métodos de
machine learning optados a serem utilizados foram Least Median
Squares Regression (LMSR), Ridge Regression e K-Nearest
Neighbors (KNN). Todos os conjuntos de dados utilizados foram
segregados em duas parcelas: 80 porcento para treinamento das
redes e 20 porcento para o teste das redes. Para a valida¢do dos
resultados, 4 indices estatisticos foram utilizados: R?, MAE (média
absoluta do erro), MSE (erro quadratico médio) e RMSE (raiz
quadrada do erro quadratico médio). As equagdes abaixo (1) - (4)
descrevem as os indices R2, MAE, MSE e RMSE, respectivamente:
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Em todos os indices, a variavel s denota o nimero de dados, as
variaveis Yj,,s € Yi,req representam os valores atuais (variavel
dependente) e preditos (predicdo da varidvel dependente),
respectivamente; e a variavel ¥, denota as médias dos valores
atuais da variavel dependente.

3. Resultados e Discusséo

3.1 Coleta de dados:

Em tal ponto, representa-se novamente o diagrama que
descreve 0 procedimento para coleta de dados em acervos
cientificos, adicionando-se as quantidades de artigos utilizadas para
a consolidacédo do banco de dados, através da Figura 3.

A booliana utilizada na pesquisa, em conjunto com o retorno
numérico de informagdes compativeis, esta descrito na Figura 4.

Pesquisas
© Utilizagdo dos bancos de dados online
% (Science Direct,Web of Science e Scopus)
g [Total de Artigos: 146599]
[7]
a
Artigos
*|desconsiderados dado o
= ¥ grande volume
g
Lh -
° Resultados aleatdrios
= [Total de Artigos: 463]
=
[T}
=
[T}
o ¥
o
E Artigos analisados: Arti S0 cleaivel
= igos ndo elegiveis
0 busca de dados 2 ) 2
‘&0 relevantes [Total de Artigos: 410]
W
Q
o L
wy
: -
= Artigos elegiveis: com
= dados de processos

[Total de Artigos: 53]

Figura 3: Esquema para coleta de dados em acervos cientificos com quantidades
de artigos encontradas.

Termos de detalhes de consulta Resultados dos banco de dados

(‘microfluidic’ OR "'micro fluidic’ OR
‘microreactor’ OR 'micro
reactor')&date=2015-2020

Total de artigos 146599

ScienceDirect = 72.538 artigos
Web of Science = 31.813 artigos
Scopus = 42.248 artigos

Figura 4: Booliana utilizada para pesquisa nos acervos cientificos e resultados
obtidos.

3.2 Banco de dados:

Através dos 53 artigos elegiveis com dados de processos,
obteve-se 843 linhas de dados de processos que utilizam
microrreatores. Ap6s a consolidacdo do banco de dados no
PostgreSQL, os dados foram migrados da planilha em Excel para o
acervo, distribuindo-os de acordo com as 12 tabelas (Espécie
Quimica, Processo, Microrreator, Processo de reagdo quimica,
Processo de mistura, Misturador, Catalisador, Fluxo, Tempo de
residéncia, Pressdo, Temperatura e Constantes da cinética de
reacdo).

3.3 GUI (Graphical User Interface):

A interface de usuario (GUI) criada apresenta 3 janelas de
interagcdo com o usudrio: janela principal, janela para inserir dados
ao banco de dados e janela para carregar dados do banco de dados.

Na janela principal encontra-se os logos da Faculdade de
Engenharia Quimica e da UNICAMP, e informagles estatisticas
retiradas do banco de dados a respeito do nimero de processos
armazenados separados por ano, 0s 5 processos com mais linhas de
dados e por fim, 0os 5 microrreatores mais utilizados (Figura 5).
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Figura 5: Janela principal da interface de usuario do banco de dados de
microfluidica.

Na janela de insercéo de dados, encontra-se meios para se
importar arquivos nos formatos ".xlIsx" e ".csv" e também a
possibilidade de se escrever os dados manualmente. Posterior a
descrigdo das informag0es, salva-se os dados por meio de um
botéo ao banco de dados em PostgreSQL (Figura 6).

Na janela de carregar dados, é possivel optar por quais
dados serdo carregados por meio do processo descrito e do
microrreator utilizado. Assim que determinado, o usuério pode
exporta-los nos formatos ".xlsx" e ".csv" (Figura 7).
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Figura 6: Janela de insercio de dados da interface de usuario do banco de dados
de microfluidica.

Figura 7: Janela de insercéo de dados da interface de usuario do banco de dados
de microfluidica.

3.4 Aprendizado de maquina:

Para a realizagdo desta analise recorreu-se a dois conjuntos
de dados coletados através do banco de dados desenvolvido. As
informagdes sdo referentes aos processos” Reforma a vapor do

metanol” e “Otimiza¢do da topologia do micromisturador passivo”,
respectivamente condizentes a processo de reagdo quimica e
processo de mistura. Para cada um dos métodos de machine learning
realizou-se a validagdo através da comparagdo da variavel
dependente predita e observada (esperada). Para o caso descrito na
Figura 8 a variavel dependente refere-se ao rendimento na formagao
do produto (géas hidrogénio) devido a rea¢do quimica e para o caso
descrito na Figura 9 o indice de mistura.

Realiza-se a comparagdo dos indices estatisticos por meio
da Figura 10 e Figura 11 (respectivamente as regressdes: “Reforma
a vapor de metanol” e “Otimizag¢do da topologia do micromisturador
passivo”. Infere-se que a partir dos valores obtidos para “R??
(menores que 0.95) nenhum dos modelos de rede apresentam uma
acuracia elevada ao ponto de predizer corretamente os rendimentos
da reacdo quimica apresentada.
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Figura 8: Output de rede para o conjunto de dados de teste (método Ridge).

Aponta-se como maior determinante para tal ndo
racionabilidade (entre os dados preditos e observados), a
concentracdo de dados “rendimentos observado (esperada)” numa
faixa pequena dentro da sua real variabilidade (entre 0 e 1); os dados
utilizados situam-se na faixa de 0.78 a 1.0. Em segundo, 0 arranjo
de dados compreendeu a analise de dados de reagBes quimicas
realizadas em distintos microrreatores; a continuidade do uso dos
dados mesmo com tal afirmacéo foi motivada devido a uma baixa
guantidade de dados em cada tipo especifico de microrreator. Por
altimo, utilizando-se um maior conjunto de dados seria possivel
verificar se alguma mudanga ocorreu.

Infere-se, do mesmo principio abordado ao caso da
“Reforma a vapor de metanol”, mas neste caso, "Otimizac¢do da
topologia do micromisturador passivo”, a ndo relacionabilidade da
concentracdo de dados ocorre com o “indice de mistura observado
(esperada)”. A sua variabilidade também esta compreendida na
faixa entre 0 e 1. Também pela presenga de diferentes estruturas de
microrreator e, exclusiva a este conjunto de dados, a utilizacdo de
diferentes estruturas de micromisturadores. Para evitar tais
resultados, é necessario o agregar o banco de dados com um maior
numero de informagfes deste processo de mistura.
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Figura 9: Output de rede para o conjunto de dados de teste (método KNN). inteligéncia artificial. Como uma perspectiva de continuidade,
elucida-se a necessidade aprimorar os métodos de regressao
indices estatisticos utilizadas, sobretudo desenvolver modelos de redes neurais proprias
Modelos Proposto @ VAR MSE Rt a cada conjunto. Como opinido do autor, nesta etapa deve-se
- i compreender um modelo distinto para cada processo a ser analisado.
Least Median Squares Regression (LMSR 0.59450 | 0.02818 | 0.00135 | 0.03669 - 1
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K-Nearest Neighbors (KNN) 0.44760 | 0.04210 | 0.00218 | 0.04666 concebido por esta pesquisa, € necessario que 0 mesmo seja
Figura 10: Resultado das redes propostas ao conjunto de dados “Reforma a vapor manuseado e posto em pratica por usuarios. Como qualquer
do metanol”, considerando os indices estatisticos. software desenvolvido ou em sua primeira verséo, coloca-lo a mercé

do dia a dia representa 0 melhor mecanismo de aprimoramento e
consolidag&o da ferramenta como algo Util & comunidade cientifica.
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