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INTRODUGAO:

Recentemente o uso de microdisposi-
tivos vem crescendo na comunidade cientifica
para diversas aplicacdes dentro da area da
engenharia quimica. As vantagens derivadas
da diminuicao de escala de processos quimi-
cos, propiciou condicdes de transferéncia de
massa, momento e calor, ndo compreendidas
nas escalas industriais convencionais. Como
grande atrativo desta area, verifica-se a utili-
zacao de microrreatores para processos rea-
cionais, nos quais sao obtidos rendimentos
elevados.

Fazendo parte do corpo de estudo, as
sinteses organicas por demandarem elevados
valores de purezas do produto final e possui-
rem rotas reacionais complexas, vém sendo
largamente aplicadas juntamente a microflui-
dica. Dentre as rea¢cGes mais utilizadas, toma-
se como exemplo a reacdo de transesterifica-
¢do para a producao de biodiesel, partindo-se
de etanol e 6leo vegetal. Em microrreatores, a
sintese de biodiesel apresentou rendimentos
maiores que 95% (ARIAS et al., 2012;

SANTACESARIA et al., 2012; AGHEL et al.,
2014; BHOI et al., 2014;
SANTANA; SILVA, J. L. et al., 2018).

Por mais promissora que a area se
apresente, existem ainda limitagdes acerca de
dados de processos que utilizem microdispo-
sitivos, devido a seu uso crescente ser ainda
recente.

Dentre as alternativas vigentes a ob-
tencdo de resultados e comportamentos de
processos, verifica-se a possibilidade de uso
de simula¢gBes computacionais, de forma que,
seguindo a descricdo fenomenoldgica e ciné-
tica correspondente a reagéo estudada, pode-
se obter uma estimativa de um comporta-
mento experimental. Porém, mesmo 0 uso
das simulacdes demonstra limitacdes decorri-
das da dificuldade de se analisar reacbes com
cinéticas complexas ou descrever correta-
mente a fenomenologia.

Comumente a microfluidica, mas em
devidas proporcoes, as redes neurais artifici-
ais, dentro do escopo da inteligéncia artificial
(IA), representam uma solugédo alternativa
para a probleméatica apresentada. Dentro da

area chamada como machine learning (ML), a
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IA possibilita 0 uso de modelos de regresséo
para descrever comportamentos de uma série
de dados. Ao que tange a juncdo das duas
areas - microfluidica e IA -, verifica-se inUme-
ros estudos em acervos cientificos que apre-
sentam metodologias que utilizam ML para
predicdo de rendimentos, controle e outros fa-
tores em processos reacionais (GALAN et al.,
2020; MOAYEDI et al., 2020; PIRDASHTI et
al., 2013).

Compilando as ideais centrais exem-
plificadas e baseando-se em aplicacdes reais
dos temas abordados, o cerne da proposta do
referido trabalho visa estabelecer, e analisar
gualitativamente e quantitativamente o uso de
redes neurais artificiais e 0 modelo de regres-
sdo - em especifico, 0 modelo multilayer per-
ceptron -, para a predicdo de resultados de
sintese reacional através de microrreatores. A
formulacdo da pesquisa foi discretizada em
duas etapas: foi adicionado ao software novas
funcionabilidades como a automatizagédo de
uso de algoritmos de aprendizado de maquina
(utilizando o banco de dados presente no sof-
tware citado) e a validacéo dos resultados ob-

tidos?.

METODOLOGIA:

O modelo multilayer perceptron (MLP)
esta contido dentro da classe de aprendizado
supervisionado, no qual representa uma apro-
ximacao de uma fun¢do néo linear cabivel de
ser utilizado em casos de regresséo. Deta-

Ihando-se a topologia de uma rede neural do

1 O software em questéo foi desenvolvido no pro-
grama de iniciacdo cientifica PIBIC 2019-2020
(Desenvolvimento de um banco de dados com in-
formacdes de processos de mistura e reacéo

tipo MLP, considera-se as Figuras 1 e 2, onde
se caracteriza um Unico neuronio e uma rede

neural artificial, respectivamente.
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Figura 1 - Estrutura de um neurdnio artificial (SUZUKI, 2017,
p.147) Adaptado pelo autor.

Figura 2 — Topologia da rede neural artificial (MENG et al.,

2020) Adaptado pelo autor.

Na Figura 1, os parametros ajustaveis
(treindveis) do neurdnio sdo expostos como:
w; (pesos) e b (bias). Em conjunto com os pa-
rametros de entrada (x), inputs, e a funcao de
ativacao (g), pode-se definir a fungéo que des-
creve o valor de y, output, assim como a ex-

posi¢do na Equacéo 1.

y=gx"w+b) €))

A conexdo de neurbnios artificiais,
conforme exposta na Figura 2, torna o valor do
output dependente de um numero maior de
parametros treinaveis (pesos e bias de cada

neurdnio presente na rede).

guimica em microdispositivos), inicialmente com a
funcionalidade de banco de dados. A pesquisa
em questdo (2020-2021) adicionou novas funcdes
ao programa.
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O treinamento de uma rede neural
ocorre na fase conhecida como “fase de trei-
namento”. Nesta, dados de entrada (x) e sa-
ida (y) sao fornecidos e através de fun¢des de
otimizacdo dos parametros ajustaveis, busca-
se obter uma funcdo que seja capaz de des-

crever o comportamento dos dados dentre

dos limites i

nferior e superior inferidos.A apli- gura 4).

cacdo e automacdo da aplicagdo (junto ao
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Figura 3 — Janela de carregamento e tratamento de dados do software desenvolvido.
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Figura 4 — Janela de exposi¢ao dos resultados obtidos pela MLP através do software desenvolvido.
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software) do modelo MLP foi efetuado através
da linguagem computacional da linguagem
computacional python (versdo 3.8). Em seu
desenvolvimento, segregou-se em duas eta-
pas distintas: [1] carregamento e tratamento
dos dados (Figura 3), e [2] exposicdo dos re-

sultados da rede MLP apés treinamento (Fi-




[1]: Na janela exposta na Figura 3, as seguintes
funcionabilidades estao presentes: tabela de inser-
¢ao de dados (manual ou exportacéo); exclusdo de
linhas com dados faltantes; grafico de plotagem de
dispersao entre duas variaveis; tabela para afericdo
de inputs e outputs para o0 modelo de machine le-
arning, e execucao do modelo ML.

[2]: Na janela exposta na Figura 4, as seguintes
funcionabilidades estéo presentes: para casos com
mais de um output na rede neural, ha a opcéo de
se escolher gual variavel tera os resultados expos-
tos; gréfico para comparacéo dos valores obtidos

versus esperados, grafico heatmap com ou sem

correlacdo de Pearson, exposicdo da topologia da
rede neural, e valores dos erros estatisticos MSE,
RMSE, MAE e R2,

RESULTADOS E DISCUSSAO:

Utilizando os dados presentes no
banco de dados (Zhai, et al, 2010; Moayedi et
al, 2020; Dai et al, 2019; Deng et al, 2019),
modelos MLP foram testados a fim de se vali-
dar as novas funcdes do software. A Tabela 1
expbe os melhores resultados encontrados

para cada conjunto de dados.

Funcéo de

Referéncia Processo Topologia Ativacio Otimizador R2 RMSE
Zhai et al, 2010  Reforma a vapor de metano [10, 20] ReLU Ibfgs 0,92 4,32E-02
Moayedi et al , 2020 Producao de biodiesel [17] RelLU Ibfgs 0,94 2,85E-02
Dai et al, 2019 Producao de fenol [11] RelLU Ibfgs 0,91 4,55E-02
Deng et al, 2019 Reforma a vapor de DME [15] RelLU Ibfgs 0,92 4,28E-02

Tabela 1: Topologia das redes neurais MLP e erros estatisticos obtidos para diferente quatro conjunto de dados presentes no banco de dados referido.

A descricdo da topologia caracteriza a quantidade
de camadas ocultas e o nimero de neurbnios em
cada camada da rede MLP. Ao caso do processo
“Producéo de biodiesel’, a rede com maior capaci-
dade preditiva apresentou apenas uma camada

oculta e nesta, 17 neurbnios. Dentre os resultados
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Figura 5 — Topologia da rede neural com 5 variaveis de en-
trada, 1 variavel de saida e 17 neurdnios na Unica camada
oculta presente.
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obtidos, expdem-se a topologia da rede neural des-
crita acima (Figura 5) e o gréfico de comparagao
entre o valor da variavel rendimento (analisada no

caso) predita versus esperada (Figura 6).
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Figura 5 — Gréafico de comparacéo entre os valores preditos e reais para

a variavel rendimento (Moayedi et al, 2020)



CONCLUSOES:

A formulacéo das ferramentas de auto-
macéao de uso de modelos multilayer percep-
tron (MLP) ao caso do uso do engenheiro qui-
mico, permite a utilizacdo das ferramentas
computacionais sem a necessidade de pré-
vios conhecimentos de programacdo. Em
guesitos de melhoria, atualmente, o software
encontra-se em constante desenvolvimento
buscando aprimora-lo além das opc¢des des-
critas e alimentando-o com funcionabilidades
gue fogem do olhar da formacéo de engenha-
ria por si sO, como € o caso de preenchimento
de dados faltantes e utilizacdo de outros mé-

todos de regressao.

Em relacdo aos resultados oriundos da
aplicacdo do software em conjunto com os da-
dos, verificou-se questdes sensiveis as quali-
dades dos dados. Além dos resultados expos-
tos, outros casos ndo puderam ser testados
por conta da ma qualidade dos dados prove-
niente do banco de dados. Porém, apés algu-
mas consultas no mesmo, encontrou-se casos

como estes utilizados.
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