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RESUMO

Os polimeros possuem uma grande importancia econdmica na industria atual. Para
o desenvolvimento de novas tecnologias que os empreguem, € necessario que o
estudo dos polimeros, bem como o de seus processos de producdo, sejam mais
eficientes e viaveis economicamente, e que também permitam o desenvolvimento de
novos polimeros com as caracteristicas especificas que sdo demandadas pela
industria. O presente trabalho propde um modelo para o desenvolvimento de novos
polimeros, que possui duas caracteristicas: baixo custo e flexibilidade. O modelo foi
estabelecido através do desenvolvimento de uma rede neural, adequadamente
treinada e preparada, utilizando como funcgao-objetivo o algoritmo “enxame de
particulas”. A partir desta rede neural, foi estabelecido um modelo de simulador cuja
utilizacao permite identificar parametros que sejam considerados adequados para a
otimizagéo das reac¢des no processo de produgéo de polimeros.

Palavras-chave: Polimeros. Rede neural. Enxame de particulas. Modelo.
Otimizagdo. Processos.



ABSTRACT

Polymers possess a great economic importance in current industry. In order to
improve the development of news technologies based on new polymer applications,
it is necessary to attain more economical and efficient levels on the study of polymers
and of their production processes. It is also required to enlarge their capacities for the
development of novel polymers, which shall present the specific characteristics
demanded by industry. The present work introduces a model for the development of
new polymers, at low costs and with a higher flexibility level. This model was
developed by means of designing, upgrading and training a neural net, employing the
algorithm named “particle swarm” as objective function. A simulator model was
established upon this neural net, whose utilization allows to identify the specific
parameters which are to be considered as adequate to the optimization of reaction
conditions in the process of polymer production.

Keywords: Polymers. Neural networks. Particle swarm. Model. Optimization.
Processes.
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1 INTRODUGAO

A demanda por novos materiais, em especial novos polimeros, esta obrigando
0 mercado a criar um novo paradigma tecnolégico. Os custos envolvidos com o
desenvolvimento destes novos polimeros estdo na base da capacidade de cada
industria para tornar-se mais competitiva. A tecnologia necessaria para este

desenvolvimento acaba influenciando todo o processo produtivo.

Os novos polimeros tém penetragcdo em diversos segmentos da industria,
sendo responsaveis pelo desenvolvimento de novos setores, de novas atividades e

também de processos de producao inovadores.

Estes novos polimeros que procuram reduzir os custos gerais de produgao,
seja pela reducao do consumo de energia, seja pela evolu¢ao do processo produtivo
— os ditos poupadores de energia, de matérias-primas e de mao-de-obra — séo
importantes neste novo paradigma, bem como servem de insumo para setores

industriais que sejam considerados como estratégicos.

A pesquisa cientifica e tecnolégica vem assumindo novas formas no sentido
de uma concepc¢ao sistémica e integrada. O desenvolvimento de novos polimeros
assume uma caracteristica multidisciplinar, pois exige conhecimento de diversas
areas, entre elas, processos industriais, ciéncia da computagédo, engenharia de
producao e claro, quimica industrial. Como conseqiéncia disto, a prépria pesquisa
€ uma forma de aprendizado que, durante sua execucao, transfere conhecimentos
para toda a equipe. A assimilagdo dos conhecimentos necessarios a introdugéo de

novas tecnologias, no processo produtivo, se torna rapida e direta.

O desenvolvimento de novas resinas de polimeros é uma das grandes
preocupagdes da industria petroquimica. E exigido um grande esforco da industria
para atender as demandas dos clientes. Em primeiro lugar, € necessario conhecer
as propriedades do polimero que o cliente deseja. Segundo, é necessario estudar
quais as propriedades fisico-quimicas que determinardo que os polimeros tenham
as caracteristicas desejadas. E finalmente, € necessario estudar como estabelecer

as condi¢des operacionais de reagéo para produzir um determinado polimero.
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Grande parte das industrias de polimeros produz apenas determinados tipos
de resinas, cada um deles com diferentes propriedades fisico-quimicas, e que séo
satisfatérios somente para algumas aplicagdes. Um problema a ser analisado esta
em que estas resinas provavelmente nao serdo satisfatérias para diversas outras
aplicagdes, incluindo as relacionadas a algum novo produto ja desenvolvido ou a ser

desenvolvido.

E o que deveria ser feito em tais casos? A industria petroquimica deveria
desenvolver um polimero novo a cada nova demanda, ou a industria de plasticos
deveria ficar satisfeita com os polimeros ja oferecidos e que tenham propriedades

proximas as requeridas para o seu produto?

Com o atual nivel de competicdo na industria petroquimica, uma resposta
possivelmente satisfatoria para estas questdes pode ser a de se desenvolver um
polimero adequado a necessidade de cada cliente.

O elevado numero de reagdes paralelas a reacdo de formagdo do polimero
desejado torna este processo extremamente complexo. O uso de modelos
matematicos e de simuladores tem permitido uma melhor compreensao destes
processos, bem como direcionar os experimentos e as estimativas de parametros e

de sensibilidade do processo.

Neste trabalho, desenvolvido um sistema computacional baseado no uso de
uma rede neural treinada com o algoritmo do “enxame de particulas”. Esta rede foi
ajustada e apdés comprovada sua eficiéncia foram desenvolvidos diversos
experimentos variando tanto condigbes de influéncia como condi¢des de execugéo.
Os resultados foram analisados e conseguiu-se determinar as condigbes

consideradas ideais para os processos de polimerizacao dos experimentos.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Implementar e avaliar o emprego de redes neurais e do algoritmo do enxame
de particulas na otimizagédo das condigbes de reacdo e de suas conseqiéncias

sobre as propriedades destes polimeros.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

¢ Avaliar o desempenho de uma rede neural no processo de otimizagao de
condigbes de determinada reacdo quimica, empregada na produgéo de

polimeros;

¢ Avaliar o desempenho do método do enxame de particulas no processo de
otimizagdo de condigbes de determinada reagéo quimica, empregada na

producéo de polimeros;

e Implementar um modelo para a simulagdo de um processo de

polimerizagao;

¢ Analisar os resultados das simulag¢des, identificando as melhores condi¢cdes

relativas as propriedades dos polimeros.
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3 METODOLOGIA

O presente trabalho foi iniciado por uma reviséo bibliografica sobre polimeros,
suas caracteristicas, quais os fatores e as condigbes que influenciam sua produgéo
e suas propriedades. Foram identificados os tipos de reagdo quimica que ocorrem

durante a producao dos polimeros.

Foi necessaria a realizagdo de uma revisao bibliografica sobre redes neurais
e sobre o algoritmo do enxame de particulas. Foi importante avaliar a evolugéo das
pesquisas e identificar como foram tratadas as questdes que comprometiam os
resultados, chegando as solugdes adotadas pelos atuais pesquisadores que deram
robustez e confiabilidade a aplicagcao dessas heuristicas.

A escolha da linguagem de programagéo para o desenvolvimento da rede
neural também foi precedida de uma andlise das caracteristicas necessarias a
proposta do trabalho que estava sendo desenvolvida. Pela relativa facilidade de
manutengéo, pelo requisito de uma menor capacidade de processamento e pela

propria indicagéo da literatura disponivel, optou-se pela Linguagem C.
A rede neural foi definida com a seguinte topologia:
e Camada de entrada: 4 (Aluminio, Niquel, Temperatura, Presséo);
e Camada de saida: 2 (Peso Molecular, Atividade);
e Camadas intermediarias: 2 (com 35 neurdnios em cada);

e Funcgéao-objetivo — foi empregado o algoritmo do Enxame de Particulas, que
€ caracterizado pela avaliagao da melhor posi¢éo que a particula encontrou
no espago, em seu movimento, (que € indicada pelo valor 6timo da fungéo-
objetivo) e pelo conhecimento da melhor posigéo ja encontrada por todo o
grupo de particulas;

¢ O algoritmo de Treinamento utilizado foi o do Backpropagation, que retro-
propaga os erros da camada de saida, permitindo o treinamento (ajuste)

dos pesos das camadas intermediarias.

Com a topologia da rede neural estabelecida, foi iniciado o processo de

evolugcdo da rede, que foi balizado pela busca da meta estabelecida, de que os
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resultados da rede deveriam ser iguais ou 0 mais proximo que se conseguisse dos
resultados obtidos em laboratorio, sob condigdes idénticas. Partindo desta premissa,
a rede foi sendo treinada, executada, e ajustada até que se conseguisse atingir o

objetivo pretendido.

Uma vez ajustados os fatores de influéncia sobre a rede, p6de-se entao partir
para a fase experimental, onde se buscou identificar, através de ajustes nestes
fatores e nas condi¢cdes reacionais, como se poderia conseguir os melhores
resultados e qual o comportamento de cada um destes fatores e condi¢gbes sobre os

experimentos cujos resultados puderam ser considerados como otimizados.
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4 REVISAO DE LITERATURA

4.1 APLICAGOES DA SIMULAGCAO EM POLIMEROS

Neste capitulo € apresentado um compéndio de alguns dos trabalhos sobre

simulagéo de polimeros usando métodos computacionais.

Elaine Rose Maia e Maria Aparecida da Silva Prado, em seu trabalho
intitulado “Estudo Estrutural de Polimeros — Il - Dindmica do Polietileno de 100
Unidades de Repeticdo (PE100), a Diferentes Temperaturas”, realizado no
Laboratério de Estudos Estruturais Moleculares, no Departamento de Fisico-Quimica
do Instituto de Quimica da Universidade de Brasilia, desenvolveram um estudo que
procurou, através da simulagdo computacional, compreender as estruturas e o
movimento das cadeias poliméricas. Estas autoras sugeriram que “o fato de ‘ver
como as moléculas se comportam permitiria uma avaliagdo muito mais detalhada
das propriedades estaticas e dinamicas do sistema, em comparagdo com aquelas

que poderiam ser fornecidas por medidas experimentais.”

Em sua dissertacdo de mestrado, intitulada “Estudo Sobre a Viabilidade da
Simulacgéo e Predicdo de Efeitos Difusivos em Rag¢des de Polimerizagdo Através de
Modelos Deterministicos e Redes Neurais”, Pauline Santa Rosa Simées, fez a
modelagem de uma rede neural para um reator operando em batelada. Esta
pesquisadora propds o estudo de duas redes neurais, a fim de verificar a influéncia
das variaveis de saida da rede sobre os valores reais, ou valores-alvo, por meio da

aplicagéo de um logaritmo no erro das predi¢des da rede.

Entre as diversas conclusées decorrentes do referido estudo, pode ser
salientado que uma das mais significativas, sob o ponto de vista do autor do
presente trabalho, foi a relativa a propagacgéo do erro no treinamento da rede, o que
levou a necessidade de, no trabalho aqui apresentado, estabelecer um método de

treinamento que minimizasse o citado problema.

Em outra dissertacdo de mestrado, intitulada “Simulagédo e Otimizagéo de
Processos de Polimerizagéo, de autoria de Priscila Galbiatti Vespa, foi realizado um

detalhado estudo dos parametros necessarios para estabelecer quais devam ser as
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condigdes operacionais adequadas para o desenvolvimento das caracteristicas dos
polimeros e de seu processo de produgcéo. Baseada na literatura disponivel, esta
autora estabeleceu componentes de entrada, propriedades fisicas, propriedades do
reator, condigdes operacionais e constantes cinéticas, e também analisou como
esses parametros afetam o processo de polimerizacdo. O estudo acima possibilitou
que fosse formulada, pelo presente autor, a hipétese de testar e comprovar a
acuidade da rede utilizada, porém antes de desenvolver o detalhamento do estudo
aqui apresentado, a fim de auferir confiabilidade tanto a rede neural desenvolvida

quanto ao treinamento a ser aplicado a esta rede.

Carlos Aleman e Sebastian Mufioz-Guerra, em seu trabalho “Aplicaciones de
los meétodos computacionales al estudio de la estructura y propiedades de
polimeros”, desenvolvido no Departamento de Engenharia Quimica da Universidade
Politécnica da Catalunha, na Espanha, revisam as técnicas de simula¢do molecular
mais habituais e propdem a utilizagdo de métodos computacionais para o estudo das
propriedades e da estrutura dos polimeros. Estes autores concluem que, no futuro, a
simulagdo computacional sera muito superior a atual e sera uma ferramenta de

grande valia para o estudo de sistemas quimicos.

Fabiano A. N. Fernandes, Liliane M. F. Lona, em artigo técnico Development
of Polymer Resins using Neural Networks, desenvolveram um novo procedimento
para ser aplicado na estimativa das condi¢des operacionais do reagente a ser usado
para produzir um polimero que deve possuir determinada propriedade especifica.As
estimativas tiveram bons resultados, em 95% dos casos puderam ser utilizadas para
se iniciar a producéo do polimero que se esteja pretendendo desenvolver. O mesmo
procedimento acima também pode ser usado estimar as condigbes operacionais
necessarias ou adequadas, mas sempre enfatizando a necessidade de treinar a

rede neural de acordo com os objetivos estabelecidos.
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4.2 POLIMEROS

A principal conquista industrial da quimica organica no século XX foi a
fabricagédo, em grande escala, de polimeros sintéticos. Com eles, foram criados
materiais fundamentais para o desenvolvimento tecnolégico, tais como os plasticos,

as fibras sintéticas e as resinas artificiais.

Um “polimero” € uma macromolécula, natural ou sintética, de alto peso
molecular, formada pelo encadeamento de unidades moleculares fundamentais, que
sdo chamadas de “mondmeros”. Os polimeros formam muitos dos materiais que
compdem 0s organismos vivos, como as proteinas, a celulose e os acidos nucléicos.
Constituem também a minerais como o diamante, o quartzo e o feldspato, além de
materiais criados pelo homem, como concreto, vidro, papel, plastico e borrachas.
Alguns polimeros naturais, como algumas proteinas, sdo compostos de um sé tipo
de monémero, mas a maioria dos polimeros naturais e sintéticos é formada de dois
ou mais tipos de monémeros, e eles sao os chamados copolimeros (CANEVAROLO,
2002).

Como normalmente as cadeias poliméricas sao formadas pela unido de um
numero aleatério de moléculas de mondmeros, os polimeros nao sao constituidos de
moléculas do mesmo tamanho. Conseqiientemente, pode ser definido apenas um
valor médio para propriedades fisicas tais como as do ponto de fusdo e do peso
molecular. A elasticidade e a resisténcia a abrasdo das borrachas, a resisténcia a
tracao das fibras, e a flexibilidade e transparéncia dos filmes também s&o atribuidas
ao grande tamanho das cadeias (BILLMEYER, 1975).

4.2.1 SINTESE DE POLIMEROS

O estudo dos polimeros comega com o entendimento dos métodos pelos
quais estes materiais séo sintetizados. A sintese de um polimero € um procedimento

complexo e pode acontecer através de varios processos.
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4.2.1.1 Polimerizagao por adigao

O tipo mais comum de reacao de polimerizacao de adigéo é a polimerizagao
via radicais livres. Um radical livre € uma molécula com um elétron livre, ou
desemparelhado. A alta reatividade dos radicais livres se deve a tendéncia de
ganhar um elétron adicional para formar um par eletrénico, de forma que esta alta
reatividade rompe uma ligagdo em outra molécula, atraindo desta um elétron.
Frequentemente, radicais livres sdo criados pela divisdo de uma molécula
(conhecida como a do iniciador da reagédo) em dois fragmentos ao longo de uma
unica ligagao (MANO, 1985).

1 I i
C—0——0——~C C—=Oc-
/ 2 f
Radical livre

Quebra da ligagdo (centro ativo)

Figura 1 - Formagao de um radical e seu iniciador

A estabilidade de um radical esta relacionada a tendéncia de uma molécula
para reagir com outras combinagbes. Um radical instavel pode prontamente
combinar-se com muitas moléculas diferentes. Um radical estavel ndo interage
facilmente com outras substancias quimicas. A estabilidade de radicais livres varia
de acordo com as propriedades da molécula. O seu centro ativo € o local do elétron
desemparelhado no radical, e por isto, este € o local onde a reagdo acontece
(CUNEO, 2006).

Na reagéo de polimerizagao por adigéo, o radical livre ataca um monémero, e
o elétron migra para a outra parte da molécula. Este radical recentemente formado

ataca outro monémero e o0 processo continua se repetindo.

Ha trés reacgbes significantes que acontecem na polimerizagéo: iniciacéo,

propagacao e terminagao.
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¢ Reacdo de iniciagdo

E o primeiro passo e comeca quando um iniciador se decompde em radicais
livres na presengca de mondémeros. A instabilidade de ligagbes duplas entre dois
atomos de carbono no monOmero os torna suscetiveis para esta reacdo com os
elétrons desemparelhados no radical. Nesta reagéo, o centro ativo do radical "ataca"
um dos elétrons do par que compde a dupla ligacdo do mondmero, deixando
desemparelhado o outro elétron desta ligagédo, convertendo-o em um novo centro
ativo, ao término da cadeia recentemente formada. A reacdo por adicdo pode

acontecer em qualquer terminagédo do monémero.

Em uma sintese tipica, entre 60% e 100% dos radicais livres sofrem uma
reacao de iniciagdo com um mondmero. Os radicais restantes podem se unir entre si

Ou com uma impureza, ao invés de com um mondmero.

¢ Reacdo de propagacao

Apds o inicio da reagdo de sintese, passa a ocorrer a fase da reagdo de
propagacéo. Esta fase de propagacgéo acontece depois do processo de transferéncia
de um elétron. Uma cadeia de monOGmeros conectados recorre a um grupo de

substituicdo (um fragmento molecular) especifico ao monémero.

NN A N N NN P
Ce + /C:C\ — C—C—C-
Cadeia do polimero \ H H Cadeia do polimero |1| Ill \H

Figura 2 - Reagao de propagagao

Na polimerizagédo com radical livre, a reacao de propagacao inteira acontece
normalmente dentro de uma fragcdo de segundo. S&o acrescentados milhares de
mondémeros a cadeia dentro deste intervalo de tempo.
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e Reacao de terminagéo

Normalmente, o crescimento de uma cadeia de polimero é encerrada pela
reacao de terminagdo. A terminacdo acontece tipicamente de dois modos:

combinagdo e desproporcionalidade.

A combinagdo acontece quando o crescimento do polimero é interrompido

porque os elétrons livres de duas cadeias em crescimento se unem e formam uma

Unica cadeia.
H H H H
\/\C/. N .\C/\/—> \/\é‘(l_j/\/
\ /
TR oo

Figura 3 - Combinagao de duas cadeias

A desproporcionalidade encerra a reacao de propagag¢do quando um radical

livre retira um atomo de hidrogénio de uma cadeia ativa.

H H H H
SN e SNy e
\ / \ /

H H H H

Figura 4 - Terminagao da reagéo através de desproporcionalidade

4.2.1.2 Polimerizagao viva

Existe um tipo de polimerizacdo de adicdo que n&do sofre uma reacdo de

terminacao. Esta polimerizagdo denominada “viva” continua até que os monémeros
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acabem. Quando isto acontecer, os radicais livres ficam menos ativos devido a
iteragbes com moléculas do solvente. Se mais monémeros forem acrescentados a
solugéo, a polimerizacdo retomara seu curso. Pesos moleculares uniformes sao

caracteristicos de polimerizagéo viva (LENZI et al., 2004).

4.2.1.3 Polimerizagao de condensagao

Nas reagbes de polimerizacdo por condensagdo, ocorre a unidao de
monoOmeros iguais ou diferentes, resultando da reacdo o polimero e uma substancia

simples como agua ou acido cloridrico (Mano,1985).

4.3 EXEMPLOS DE POLIMEROS

As partes so6lidas de todas as plantas se compdem de polimeros, que incluem
a celulose (polissacarideo), a lignina (uma complexa rede tridimensional de
polimeros) e varias resinas. Outros importantes polimeros s&o as proteinas
(formadas pelo encadeamento de aminoacidos) e os acidos nucléicos (polimeros de
nucleotideos, formados de bases nitrogenadas, fosfatos e acucares). O amido,
importante fonte de energia vegetal, € um polimero composto de glicose. Nos
diamantes, as cadeias de carbono formam uma rede tridimensional que da ao

material a sua dureza.

Os polimeros sintéticos incluem o polietileno, que € obtido a partir do etileno
(nome usual para a substancia eteno), e € cristalino, translucido e termoplastico
(amolece ao ser aquecido e endurece ao ser resfriado). E usado em revestimentos,
embalagens, pecas moldaveis e na fabricacdo de garrafas e outros recipientes. O
polipropileno, polimero do propeno, também é cristalino e termoplastico. Suas
moléculas podem ser compostas de 50.000 a 200.000 mondmeros. E usado na

industria téxtil e para fazer objetos moldaveis.



25

O polibutadieno, o poliisopreno e o policloropreno sdo de grande importancia
na fabricagéo de borrachas sintéticas. Alguns polimeros s&o vitreos e transparentes
a temperatura ambiente, além de serem termoplasticos. E o caso do poliestireno,
que pode ser tingido de qualquer cor e € usado na fabricagéo de brinquedos e outros

objetos de plastico.
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5 REDES NEURAIS

Redes Neurais sdo programas de computador baseados em circuitos que
emulam um cérebro humano. Isto significa que as redes neurais s&o capazes de
serem treinadas de acordo com determinado objetivo. As redes neurais apresentam
uma estrutura baseada na estrutura neural dos organismos inteligentes e, da mesma
forma que estes organismos, aprendem com os acertos e com 0s erros; S&o capazes
de aprender com a experiéncia (TABIANA; KAETSU, 2005).

As redes apresentam determinadas caracteristicas neurobioldgicas:

¢ O conhecimento é adquirido pela rede, a partir de seu ambiente, através de

um processo de aprendizagem;

e Forgcas de conexdes entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos,

séao utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Os pesos sinapticos sdo modificados por processos algoritmicos, de forma a
poderem representar o conhecimento adquirido. Estas alteragbes caracterizam o

processo de aprendizagem de uma rede neural (ROISENBERG, 2005).

5.1 HISTORICO

As primeiras informagdes sobre neurocomputagéo datam de 1943, em artigos
do neurofisiologista McCulloch e do matematico Pitts. Eles propuseram a construcao
de uma maquina baseada no cérebro humano (MCCULLOCH; PITTS, 1943).

Em 1949, o psicélogo Donald Hebb, em seu livro a Organizacdo do
Comportamento (The Organization of Behavior), estudou a aprendizagem em redes
neurais, e concluiu que esta capacidade vem da alteragéo da eficiéncia cinética, isto
€, a conexao somente é reforgcada se tanto as células pré-sinapticas quanto as pos-

sinapticas estiverem excitadas.
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Em 1956, no Darthmouth College, foram criados os dois paradigmas da
Inteligéncia Atrtificial, o simbdlico e o conexionista. A Inteligéncia Artificial Simbdlica
se propde a simular o comportamento inteligente humano, desconsiderando os
mecanismos responsaveis por tal comportamento. Ja a Inteligéncia Atrtificial
Conexionista propde a construgao de um sistema que simule a estrutura do cérebro.
Este sistema apresentara inteligéncia e sera capaz de errar e de aprender com o0s

SEeus €erros.

Em 1958, Rosemblatt mostrou, em seu livro (Principles of Neurodynamics), o
modelo dos "Perceptrons"”. Nele, os neurénios eram organizados em camadas de
entrada e de saida, e os pesos das conexdes eram adaptados a fim de se atingir a

eficiéncia sinaptica, anteriormente estudada por Hebb, conforme representado na

Figura 5.
C ) Camada de Saida
(: j Zamada de Errada

Figura 5 - Rede de Perceptrons
Fonte: Adaptado de Rosemblatt (1958).

Em 1960, foi criada a rede ADALINE (Adaptative Linear Network) e o
MADALINE (Many ADALINE) perceptron, proposto por Widrow e Hoff. O ADALINE /
MADALINE utilizou saidas analdgicas, dispostas em uma arquitetura de trés

camadas.

Nas décadas de 1960 e 1970, ndo houve pesquisa nesta area, sendo que
elas somente foram reiniciadas em 1982, pelo bidlogo Hopfield, que propbs a
utilizacdo de redes simétricas para a otimizacdo de processos, através do um

algoritmo de aprendizagem que realimentava a rede (AZEVEDO et al., 2000).
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Logo apéds a publicagao dos trabalhos do fisico e bi6logo Hopfield, em 1982,
relatando a utilizagéo de redes simétricas para otimizagao, através de um algoritmo
de aprendizagem que estabilizava uma rede binaria simétrica com realimentacgéo,
Rumelhart, Hinton e Williams introduziram o método Backpropagation (RUMELHART
et al., 1986).

Em 1987, em Sé&o Francisco, aconteceu a primeira conferéncia de redes
neurais em tempos modernos, a International Conference on Neural Networks
(IEEE).

5.2 NEURONIO

O cérebro humano é o mais fascinante processador baseado em carbono.
Possui aproximadamente 10 bilhées de neurdnios, e todas as fungdes do organismo
estdo relacionadas ao funcionamento destas células. Os neurbnios estdo
conectados uns aos outros através de sinapses, e, juntos, formam uma grande rede,
chamada de “rede neural”. De maneira simples pode-se considerar que as sinapses
transmitem estimulos através de variagdes nos seus gradientes de Na® (ions de
Sodio) e de K™ (ions de Potassio). Esta rede neural possui uma grande capacidade

de processamento e armazenamento de informagdes (TOLOSA, 2001).

O sistema nervoso é formado por um conjunto de neurénios. A comunicagao
entre os neurdnios € realizada através de impulsos elétricos e quimicos. Os
neurénios tém uma fungédo importantissima no comportamento, funcionamento e
raciocinio do ser humano (ZUBEN, 2003).

Ao contrario das redes neurais artificiais, as redes neurais naturais nao
transmitem sinais negativos. Sua ativagéo é percebida através da frequéncia sempre
continua e positiva com que emite pulsos. As redes naturais ndo sao uniformes e
seus pulsos ndo se classificam como sao sincronos ou assincronos, pelo fato de ndo
serem constantes (CAETANO, 2005).
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Os principais componentes dos neur6nios sdo: os dendritos, que tem por
funcdo receber os estimulos transmitidos pelos outros neurénios com os quais
fazem sinapses; o corpo celular do neurénio, também chamado de soma, que é
responsavel por coletar e combinar informagdes vindas de outros neurdnios; e o
axbnio, que é uma fibra tubular que pode alcangar alguns metros, e que é

responsavel por transmitir os estimulos para outras células(Mattos, 2005).

Na Figura 6, ha uma representacao esquematica das sinapses, as conexdes

que ocorrem no cérebro.

SINAFSE

1

DENDRITOS
CINFUITS)

AxANIO
(OUTPUTS)

NEURGNID
(CELULA NERVOSA)
0 CEREBRO E COMPOSTO DE BILHOES DE NEURONIOS INTERUIGADDS [REDE HEURAL)

Figura 6 - Representagido esquematica das sinapses’

5.3 NEURONIO ARTIFICIAL

O primeiro neur6nio artificial foi proposto por MacCulloch (1943), que
interpretou o funcionamento do neurdnio biolégico como sendo um circuito de
entradas binarias combinadas por uma soma ponderada, que resultava numa

entrada unica. A Figura 7 apresenta este modelo.

" Disponivel em: http://dm.usway.com.br/acm/Redes/~RN-INDEX.htm.
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Figura 7 - Neuronio Artificial de McCulloch
Fonte: Adaptado de Karrer et al. (2005).

O neurdnio artificial utilizado atualmente é chamado de elemento de

processamento. Uma rede neural artificial € composta por um grande numero de

neurdnios artificiais.

Modelo de um neurdnio artificial segundo Russel e Norvig € mostrado na

figura 8..
Bias
b
entrada peso k
" ! wi:]
entrada peso
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Figura 8 - Neurodnio Artificial
Fonte: Adaptado de Russel e Norvig (2004).

Onde:

Estimulos de entrada (X): as componentes sao representadas pelo vetor X;

Ligagoes sinapticas (W): as componentes séo representadas pelo vetor W;
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Saida (Y): as componentes sdo representadas pelo vetor Y, produzida

segundo o valor de ativacao alcangado pelo neurénio.

Os sinais sédo apresentados nas entradas, e cada sinal possui um numero e
um peso que lhe sdo atribuidos, fazendo-se a soma ponderada destes sinais. Este
resultado é chamado de nivel de atividade. E estabelecido um limite (threshold) e
caso o nivel de atividade ultrapasse esse limite, ha uma resposta de saida
especifica (FROZZA, 2004).

De forma geral, nos neurdnios artificiais estdo envolvidos os seguintes

elementos:

Conjunto de sinapses (W): Ligagbes entre neurénios. Cada ligagdo possui
um valor (peso), que representa a sua forca: os estimulos de entrada sao
multiplicados pelos respectivos pesos de cada ligagéo, podendo gerar tanto um sinal
positivo (excitatorio) quanto um negativo (inibitorio).

Combinador Linear(X): Executa o somatoério dos sinais produzidos pelo
produto entre os pesos sinapticos e as entradas fornecidas ao neurénio. Em outras

palavras, é o integrador dos sinais que chegam ao neurdnio.

A saida do neurénio é definida pelo seu valor de ativagéo, que é calculado da

seguinte forma:

=Y WjiXi+b
a

Equacgao 1 - Valor de ativagao do neurénio

Onde:
v € o valor de ativagao do neurdnio k;
w s&0 0s pesos das conexdes do neurdnio k;

x € o valor de cada um dos m estimulos que chegam ao neurénio k;
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b € o valor do bias que sera somado ao valor do combinador linear para

compor o valor de ativagéo;

iejvariamde 1am.
Funcéo de Ativacao: Fornece o valor da saida de um neurdnio.

5.3.1 Fungoes de Ativagao

Aqui sera abordada a fungédo sigméide. Esta fungcédo pode assumir todos os

valores de 0 e 1. A representacdo mais utilizada para esta fungédo é a funcéo

logistica, definida por:
f(v)=1/1+e)""
Equagcéo 2 - Fungio Sigméide

Onde a é o parametro de inclinacdo da fungéo sigmoide e v € o valor de

ativagédo do neurdnio e e o valor do erro. A Figura 9 representa a fungao sigmoide.

q0 B B 4

Figura 9 - Grafico da Funcao Sigmaéide



33

Conforme € aumentado o valor do parametro a, tendendo-o ao infinito, esta
funcdo comporta-se como uma funcao de limiar, tal como pode ser observado na

Figura 10.

(.84
061
0.41

DI‘:

Figura 10 - Grafico da Fungdo Sigmdide com a tendendo ao infinito

Porém, pode ser necessario que a fungéo de ativagdo assuma valores entre 1

e -1. Esta caracteristica traz beneficios analiticos (Braga,1999).

5.4 PROCESSO DE APRENDIZADO

A propriedade mais importante das redes neurais € a capacidade de aprender
e agregar este aprendizado, melhorando sua qualidade. Este aprendizado é
baseado em um processo de iteracdo e ajuste, entre a acdo tomada e a informagéo
processada, sendo que cada processo tem seu peso. Este processo de aprendizado
chama-se treinamento (ALECRIM,2004).

O conjunto de regras e parametros utilizados neste processo de
aprendizagem chama-se algoritmo de aprendizagem. Considera-se que uma rede
neural aprendeu quando ela atinge, por si sO, uma solucdo genérica para

determinado tipo de problema. Existem diversos tipos de algoritmos de
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aprendizagem, mas eles divergem entre si apenas pelo modo como 0s pesos

relativos as regras séo modificados (ALECRIM, 2004).

A Figura 11, apresenta um esquema do processo de aprendizado da rede

neural.

Figura 11 - Esquema genérico de aprendizado de uma Rede Neural

A fase de aprendizado € crucial para o sucesso de uma rede neural. O
conhecimento, em uma rede neural, estd armazenado nas sinapses, ou seja, nos
pesos atribuidos as conexdes entre os neurdnios. Um volume significativo de dados
deve ser utilizado no treinamento da rede neural. Estes dados devem ser colhidos
aleatoriamente, para se certificar de que a rede estd aprendendo e nao
memorizando resultados (CARVALHO, 2004).

Ha varios processos de aprendizado. No aprendizado supervisionado, é
fornecida uma referéncia do objetivo a ser alcangado. O aprendizado por corregcéo
de erros é supervisionado. No aprendizado n&o-supervisionado, ndo € fornecida
qualquer referéncia externa. Os processos de aprendizado competitivo e de

aprendizado hebbiano sdo ndo-supervisionados(McCollum,2005).
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5.4.1 Aprendizado supervisionado por corre¢ao de erros

Neste tipo de aprendizado, o erro de uma Rede Neural pode ser calculado
como a diferenca entre a saida real gerada pela rede e a saida desejada, fornecida

em um ensino supervisionado. Por exemplo:

e, =d, +y,

Equagao 3 - Erro da rede neural

Onde, para um estimulo k,
e - sinal de erro;
d - saida desejada apresentada durante o treinamento;

y - saida real da rede ap6s a apresentagéo do estimulo de entrada.

Durante o processo de aprendizado supervisionado, os erros vao sendo
calculados sucessivamente, até que cheguem a um valor considerado como
satisfatoriamente baixo, o que é definido como um dos requisitos para o sucesso do
processo. Por isso, é possivel representar este aprendizado por uma curva de erros

que seja relacionada a natureza do modelo de neurdnio utilizado(Matthews, 2006).

Se a rede é formada por unidades lineares, como no modelo de McCulloch e

Pitts, sera encontrado um unico valor minimo na superficie de erro.

Entretanto, se a rede possuir unidades néo-lineares, serdo encontrados
diferentes valores minimos nesta superficie de erro, chamados de minimos locais. A
rede ira identificar o menor minimo local que sera definido como o minimo global,

que é o menor de todos.
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O processo de aprendizado por corregédo de erros € baseado em algoritmos
para percorrer a curva de erros, com o objetivo de alcangar o menor valor de erro
possivel, o minimo global. Muitas vezes, determinado algoritmo ndo consegue
alcancar o minimo global, conseguindo apenas um minimo local. Nestes casos, é
necessario recomecar o processo de aprendizado ou otimizar o algoritmo. A Figura

12 representa os ciclos de treinamento no processo de aprendizado.

107
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minimaos locais
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Ciclos de Treinamento

Figura 12 - Curva de erro mostrando os minimos locais e o minimo global

A correcgéo do erro consiste em ajustar os pesos da rede neural, de maneira
gue a saida real se aproxime da desejada.
O ajuste da rede obedece a Regra Delta de Aprendizado, que, apds medir a

diferenca entre a resposta atual e a desejada, realiza os ajustes apropriados nos

pesos, de modo a reduzir esta distancia, conforme esta representado na Figura 13.

E =REesposta Desejada - Resposta Obtida

Figura 13 - Regra Delta de Aprendizado
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A Regra Delta dependera do erro calculado, do valor do estimulo de entrada
que é "transmitido" pelo peso a ser ajustado, e também da taxa de aprendizado, que
esta relacionada a cautela com que a curva de erros é percorrida. Assim, para um

dado estimulo k, no passo de treinamento n:

Aw,, = ne,(n)x;(n)

Equacao 4 - Regra delta de aprendizado

Aw(n) - valor de ajuste a ser acrescido ao peso w;;
n - taxa de aprendizado;

e(n) - valor do erro;

xj(n) - valor do estimulo;

n — numero da iteragéo do treinamento.

O valor atualizado do peso sera:

w(n+1)=w(n)+Aw, . (n)

Equacgéo 5 - Valor atualizado do peso

Portanto, podemos utilizar a Regra Delta para corrigir os valores dos pesos,

minimizando a fungao de erro e(n), também conhecida como "fungdo de custo":

() =%e2<n>
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Onde:
e(n) - erro da rede no passo n do treinamento;

g(n) - valor da funcéo de custo no passo n do treinamento.

Este processo de aprendizado é utilizado nos modelos Perceptron e

Multicamadas.

5.4.2 Aprendizado Hebbiano

O Aprendizado Hebbiano baseia-se nos seguintes postulados:

1 - Se a ativagao de um neurénio tiver grande influéncia sobre a ativagao de

outro neurdnio, a ligagéo entre estes dois neurdnios deve ser reforgada;

2 - Se a ativacao de um neurdnio nao influencia a ativagdo de um segundo
neurdnio, a ligagao entre estes dois neurdnios deve ser enfraquecida ou

até mesmo removida.

Isto demonstra a natureza local do aprendizado hebbiano, e sua relagdo com

o instante em que ocorrem as ligagbes sinapticas entre dois neurénios.

5.4.3 Aprendizado competitivo

No Aprendizado Competitivo, os neurdbnios competem entre si, para
responder a um determinado estimulo. Este processo de aprendizado é constituido
por:
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1 - Um conjunto de neurénios diferenciados por seus pesos, que respondem

de forma desigual a um mesmo estimulo;
2 - Um limite imposto sobre a for¢ca de cada neurénio;

3 - Um mecanismo que permita a competicdo entre os neurdnios, onde
apenas um, dentre um grupo de neurdnios, possa responder a uma classe

de estimulos de entrada.

5.5 REDES NEURAIS PERCEPTON MULTICAMADAS

Multilayer perceptron € a denominacdo dada a forma de se arranjar os
perceptrons em camadas, e foi concebida para resolver problemas mais complexos,
pois neurdnios basicos isolados ndo teriam condicdes de resolver este tipo de
problema. Um unico perceptron ou uma combinagdo das saidas de alguns
perceptrons podem realizar uma operagédo XOR (operagéo logica de comparacao
que tem duas entradas e apenas uma saida), porém nao poderia aprendé-la
(SCHREIBER, 2004).

O aprendizado demanda mais conexdes, que sao passiveis de serem obtidas
com uma rede de perceptrons dispostas em camadas. Uma rede é composta por
varias unidades de processamento, interligadas por canais de comunicagdo que
estdo associados a determinado peso. As unidades s6 fazem operagdes sobre os

dados recebidos pelas conexdes, i.e., sobre os dados de entrada (CAETANO, 2005).

O comportamento inteligente de uma Rede Neural é desenvolvido a partir
das diversas iteragbes entre suas unidades de processamento. A maioria dos
modelos de redes neurais exige uma regra de treinamento, onde os pesos atribuidos
as conexdes vao se ajustando de acordo com os padrdes que sao apresentados. As
redes aprendem através da experiéncia do exemplo (FROZZA, 2004).

A rede neural necessariamente passa por uma fase de aprendizado a partir
de casos reais ja conhecidos, adquirindo entdo a capacidade de tratar

adequadamente os dados que recebe. Diferentemente da computacao programada,
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que necessita de regras fixas, rigidas e de algoritmos, a rede neural é capaz de

extrair regras basicas a partir de dados reais (SILVA, 2004).

5.6 ALGORITMO DE TREINAMENTO DO PERCEPTRON

Durante o processo de treinamento do Perceptron, busca-se encontrar um
conjunto de pesos que defina uma reta que separe as diferentes classes, de forma
que a rede classifique corretamente as entradas apresentadas. Para que tal conjunto
de pesos seja alcangado, os ajustes a serem feitos sdo calculados segundo o

algoritmo descrito a seguir:
Variaveis e Parametros:
X(n) = vetor de entrada;
W(n) = vetor de pesos sinapticos;
b(n) = bias;
y(n) = resposta real,
d(n) = resposta desejada;
e(n) = erro na saida da unidade;

m = taxa de aprendizagem, que € uma constante com valores de 0 a 1

inclusive;
n = contador dos passos do algoritmo.
1 - Inicializagao:

Inicializar os valores do vetor w e da taxa de aprendizado.

2 - Repetir:

2.1 - Apresentar o vetor de entrada X(n) e a saida desejada d(n), de cada par
do conjunto de treinamento T = {(x,d)}

2.2 - Calcular a resposta real do Perceptron, da seguinte forma:
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y(n) = f(W(n)X(n)+b(n)),
Onde f(.) € a Funcao de Limiar utilizada como funcéo de ativagéo.
2.3- Calcular o erro da saida da unidade da seguinte forma:
e(n) =d(n) - y(n);
2.4- Atualizar o vetor de pesos para cada uma das unidades da rede segundo

a regra delta de aprendizagem:
W(n+1) = W(n) + Ae(n)X(n);

3 - Incremento:

3.1 - Incrementar o passo de tempo (n), e, a seguir, voltar ao passo 2.1.
Repetir o processo até obter um valor nulo para e(n), para todos os

elementos do conjunto de treinamento e em todas as unidades da rede.

Rosenblatt provou, através do Teorema da Convergéncia do Perceptron,
que este algoritmo consegue encontrar um conjunto de pesos ideais para que a rede
classifique corretamente as entradas, desde que o algoritmo seja aplicado a classes
linearmente separaveis (ROSENBLATT,1962).
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6 O ALGORITMO DO “ENXAME DE PARTICULAS”

E um algoritmo de otimizagdo heuristica, que foi desenvolvido tendo como
base o comportamento gregario do movimento dos animais que se locomovem em

grupo (peixes, passaros, insetos).

Foi criado por Eberhart e Kennedy (1995), e consiste na definicdo de uma
funcdo objetiva através da troca de informagdes entre as particulas (elementos do
grupo), que resulta em um algoritmo de otimizacdo que nido € deterministico, ou
seja, no qual ndo ha certeza de que determinado estimulo traga sempre a mesma

reacgao.

O Particle Swarm Optimization (PSO) analisa o movimento de cada particula

em cada iteracdo, considerando trés termos distintos;

e termo relativo a inércia da particula, que traduz o modo como a particula

vem se movendo;
e termo relativo a atracao da particula ao melhor ponto que esta ja encontrou;

e termo relativo a atragéo da particula ao melhor ponto que todo o grupo ou

parte do grupo ja encontrou.

Uma caracteristica do PSO é que ele realiza uma busca global nas iteragbes
iniciais do procedimento de otimizagdo e, neste estagio, ocorre a prospecgado de
varias regides do espacgo de busca, viabilizando a identificacdo e localizacdo de
otimos globais. Com a sequéncia das iteracdes, a busca passa a ser uma busca
local em torno do melhor valor ou do valor mais promissor. Esta busca deve chegar
muito proximo do ponto 6timo. A selecdo dos parametros é fundamental para um
bom desempenho do algoritmo (BISCAIA JR., 2004).

Em 1998, Eberhart e Shi, propuseram o conceito dos parametros de
confianga, que indicam quanto uma particula “confia” em si prépria (c1) € no enxame
(c2). Esta evolugdo no algoritmo permitiu que as buscas por solugcdo se
qualificassem pois aumentando o ¢4, a particula € menos influenciada pelo resultado

global e mais pelo seu proprio, permitindo esgotar o universo de buscas.
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Em 1998, Kennedy constatou que, utilizando 0,5 para c1 e ¢, 0s resultados

sao melhores.

6.1 O ALGORITMO DO “ENXAME DE PARTICULAS”

Para um melhor entendimento do algoritmo, apresenta-se aqui um cenario,
utilizado pelos criadores do algoritmo PSO, James Eberhart e Russell Kennedy, na
Conferéncia Internacional de Redes Neurais, em outubro de 2004, na cidade de
Pert, Australia.

Os autores propéem: “Imagine um grupo de passaros procurando alimento
em determinada regido, e imagine também que nesta regido ha alimento para
apenas um passaro, e suponha ainda que nenhum passaro saiba exatamente onde
esta esse alimento. Imagine também que cada passaro saiba calcular a distancia
entre ele e o local onde ele imagina que esta o alimento, e que apds cada tentativa
de capturar o alimento (itera¢do), todos saibam qual passaro chegou mais proximo
do alimento. Qual seria a melhor estratégia para achar este alimento? Certamente é

a de seguir o passaro que chegou mais perto do alimento.”.

O PSO aprende com o cenario e usa esse conhecimento para resolver
problemas de otimizacdo. No PSO, cada solugdo € como um dos passaros na area
de busca do alimento, no exemplo acima. Cada passaro é chamado “particula”, e
cada particula assume um valor relacionado a sua capacidade de adaptacao, a sua

aptiddo em otimizar-se, e em seguir as particulas que tém um resultado melhor.

Para se iniciar um PSO, devem ser estabelecidos valores aleatérios para
cada particula, e entdo iniciar a busca pela otimizacdo de novas geragdes ja
otimizadas. ApoOs cada iteragédo, cada particula € atualizada com os dois melhores
valores disponiveis. O primeiro destes € a melhor solugéo ja alcangada pela
particula; é o chamado valor “pbest’. E o segundo é chamado “gbest’, e é o melhor
valor alcangado entre todas as particulas. Se topologicamente a populagéo for
dividida em vizinhangas, em cada uma delas existe o melhor valor local “/best’, que

substitui o gbest.
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Depois de encontrados os dois melhores valores, a atualizagé&o da velocidade

e da posigao das particulas segue as equagdes (a) e (b), abaixo:

a) v() = v() + ¢ * rand() * (pbest() — present()) + c; * rand() * gbest() —
present());

b) present() = present() + v(), onde v() € a velocidade da particular, present() &
a solugcdo ja conseguida pela particula, pbest() e gbest() ja foram
definidos, rand() € um numero randémico entre (0,1) e ¢4, ¢, sdo fatores de

aprendizado, normalmente ¢; = ¢, = 2.

6.2 O PSEUDOCODIGO DO ALGORITMO PSO

A presente secao mostrar o funcionamento do algoritmo PSO.
Para cada particulado enxame:

Iniciar;
Armazenar a melhor posicao obtida pelo individuo
Identificar a particula que exerce a maior influéncia social
Armazenar a melhor posicao obtida por esta particula
Determinar o ponto médio entre as posi¢cdes armazenadas
Deslocar a particula em direcdo ao ponto médio.
Avaliar a nova posig¢éo
Armazenar a nova posicao caso esta seja melhor que a anterior

Calcular valor da otimizagéo;
Se valor da otimizagao for melhor do que o pbest atual, entdo o valor
da otimizagao passa a ser 0 novo pbest;
Fim;
Escolher a particula do enxame que tiver o valor da otimizagdo como gbest;
Repetir enquanto o numero maximo de itera¢des ou critério de erro nao for

alcancado.
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6.3 DETALHAMENTO DO ALGORITMO

1. Inserir o valor de n (o numero de particulas do enxame), de m (o numero de
iteracdes), especificar os valores para ofinal, winicial, ci, c; e os valores

minimos e maximos para x e para y.

2.Para k=1,..., n, calcular

‘kaelhor <~ xk <~ ’xmin +ran d)( ('x max 'xmin)

ykmelhor (_yk < ymin + randx (ymax _ymin);

ijk — Vy,k <« 0;

Simenor<J >0 )

Se k=1, entdo fazer

X otobal < X5V giobat < Vies / global < S imethor 5

Sendo se fx melhor) > fgiobal, €Nt@0 fazer

xglobal <~ xk : Y global <« Y k : f global <« f kmelhor;

Voltar ao inicio da etapa 2;
3.Parai=1,..., m, fazer
i—1

m—1

0 < 0 inicial + ((’0 final - O inicial ) X
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3.1. Parak=1,...,n, fazer

Vg XV, +IXrandx (X, 0, %) + 2 Xrandx (X, = %,);

X

Vy,k —0OX Vy,k +IXrandx (Vy,omo— Vi) + €2 x randx (yglobal_yk);

Xy < X,V 5y <« vtV 45

Se Xk > Xmax , fazer

Xp < X sV < 05

max ?

Se Xk < Xmin , fazer

X, < x_. 3V , < 0;

min °?

yk <« ymaX;Vy,k <« O’

Se yk < ymin , fazer

yk <~ ymin;Vy,k < O’

fatual <~ f('xk7yk);

Se fatual > fkmelhor , fazer

f}cmelhor <« ]ratual .
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kaelhor <~ xk;

ykmelhor < yk’

Se fatual > foiopal , €Nta0 fazer
g

fglobal <~ fatual;

global

yglobal <« yk’

Se k < n, voltar para a etapa 3.1, se k > n, voltar para a etapa 3;

4. Depois de feitas todas as iteragdes, os melhores valores de x e y séo:
xglobal e yglobal. Neste ponto, o valor da fungao é: fglobal.
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7 A REDE NEURAL ARTIFICIAL DESENVOLVIDA

Para a implementacdo da rede neural, foi usada a Linguagem C, criada por
Dennis Ritchie, em 1972, no centro de Pesquisas da Bell Laboratories. (Ritchie D,
1982)

A funcao de ativagéo utilizada foi a sigmoidal, que assume valores entre 0 e 1
inclusive. A utilizacdo desta funcado obrigava que os padrdes de treinamento se
apresentassem desta forma: os padrdes deveriam ser codificados de forma que
ficassem dentro desse intervalo. Para solucionar esta questdo, foi utilizada a

seguinte forma de conversao dos valores:

Valor Rede = Valor Real — Minimo

Maximo — Minimo

Equacéao 6 - Valor da rede

Onde:

Valor Rede — € um valor entre 0 e 1, inclusive que € apresentado a rede;
Valor Real- é um valor entre Minimo e Maximo que representa o valor real;
Minimo — € o valor minimo que Valor Real pode ter;

Maximo — é o valor maximo que Valor Real pode ter.

O mesmo problema ocorre quando a rede fornece uma saida. O valor
fornecido como saida estara sempre entre 0 e 1, ndo tendo qualquer significado.

Pensando neste problema, a equagéo anterior foi modificada para:

Valor Real = Valor Rede (Maximo — Minimo) + Minimo
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ApoOs este passo, o algoritmo foi implementado, porém, com algumas
adaptacgdes. As redes neurais implementadas s&o constituidas de 3 camadas, onde
a camada intermediaria apresenta 35 neurdnios, e as camadas de entrada e saida

variam de acordo com o problema.

A fase de treinamento ocorre até ser atingido certo nivel de erro. Apoés isto, os
pesos sdo gravados em um arquivo e ndo sdo mais modificados. Estes pesos
somente serdo lidos quando se desejar obter uma saida em fungao de uma entrada

pela rede neural.

A rede neural foi treinada com o algoritmo do enxame de particulas sendo
empregado como fungéo-objetivo, com 4 entradas (Aluminio, Niquel, Temperatura e
Presséo) e 2 saidas (Peso Molecular e Atividade), a fim de se obter a maior

Atividade para determinado Peso Molecular.

7.1 ALGORITMO USADO NO TREINAMENTO DA REDE

1. sao representados: por A, o numero de neurdnios da camada de entrada,
conforme determinado pelo comprimento dos vetores de entrada de
treinamento; por C, o numero de neurdnios da camada de saida; e por B,

0 numero de neurbnios da camada intermediaria;

2. sao atribuidos os valores iniciais dos pesos da rede. Cada peso deve ser

inicializado aleatoriamente;

3. deve ser escolhido um par “entrada-saida”. Se deve supor que o vetor de
entrada seja uy, e que o vetor de saida seja yi. Devem ser atribuidos

niveis de ativagéo aos neurénios da camada de entrada;

4. deve ser feita a propagagéo da ativacdo dos neurdnios da camada de
entrada para a camada intermediaria, usando-se a fungdo sigmoidal

unipolar seguinte:
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hkz%,wc:l,---B
1+e

Equacgao 7 - Fungao Sigmoidal Unipolar

Onde:

4
a = Z Wikl
=0

5. Deve ser feita a propagagédo da ativacdo dos neurbnios da camada

intermediaria para os da camada de saida segundo a equacao 8.

V= 1_a,Vk=1,---B

1+e

Equacéao 8 - Propagacao para camada de saida da rede

Onde:

a = Z Wanh,

6. Devem ser computados os erros dos neurénios da camada de saida, que

€ denotada pela equacao 9.

0y =y (=)t = »,),Vk=1,---,C

Equagao 9 - Erros dos neurdnios da camada de saida

7. Devem ser computados os erros dos neurénios da camada intermediaria,

que € denotada pela equagéo 9.
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C
8 =h(1- hk)zl:162zwzlkaVk =L, B

Equacao 10 - Erro dos neurénios na camada intermediaria

8. Devem ser ajustados os pesos, entre a camada intermediaria e a da saida.

Ay, =18, b, =1,... Bk =1,..,C

Equagao 11 - Ajuste de pesos entre a camada intermediaria e a camada de saida

9. Devem ser ajustados os pesos entre a camada de entrada e a

intermediaria.

AT =F61kltl,\v7:],, L ANYk=l...B

Equacgao 12 - Ajuste de pesos entre a camada de entrada e a camada intermediaria

10.0 procedimento deve retornar para a etapa 3 e repeti-la. Quando todos os
pares de “entrada-saida” ja tiverem sido apresentados a rede, uma
iteracéo tera sido completada. Devem ser repetidas as etapas de 3 a 9,

para tantas iteracdes quantas forem desejadas.

O enxame de particulas vai procurar chegar o mais préximo possivel deste
peso molecular. A cada iteragéo do algoritmo, é testado o nivel de atividade atingido,
e se a atividade encontrada for maior do que a anterior, o algoritmo € novamente
iniciado. Se, ao final de um ciclo de 10 iteragdes, ndo for encontrada uma atividade

maior do que a da anterior, o programa sera encerrado.

O algoritmo do enxame de particulas n&do possui um conjunto perfeito de
parametros, por isto, ele foi exaustivamente executado, com variagbes dos

parametros, buscando identificar os que apresentassem um melhor resultado.

Este procedimento gerou uma grande quantia de dados, que foram
analisados para treinar a rede neural usada na implementagdo do método
apresentado neste estudo.



52

Esses dados podem ser obtidos por trabalho experimental ou por meio de
modelos matematicos. A menos que uma grande quantidade de dados
experimentais esteja facilmente disponivel, deve ser considerada a utilizacdo de

dados simulados, para o treinamento da rede neural.

Dados para as caracteristicas produzidas por cada condicdo operacional
podem ser obtidos recorrendo a modelos matematicos rigorosos bem definidos para
o reator de polimerizagdo. As Tabelas 1, 2 e 3 apresentam os resultados obtidos
através de experiéncias realizadas em laboratério. Estes resultados foram usados

como padrdes para o treinamento das redes neurais.

7.2 COMPROVAGAO DA EFICACIA DA REDE UTILIZADA

Para auferir a confiabilidade da rede neural desenvolvida e do treinamento
aplicado a rede, os resultados obtidos com a rede neural foram comparados com os

resultados obtidos em laboratério, nas mesmas condig¢des reacionais iniciais.

Na seqiiéncia sao apresentados os valores dos experimentos executados em
laboratério para cada um dos catalisadores utilizados e os valores obtidos com a

rede neural.

A seqUéncia de apresentacdo € por catalisador utilizado, primeiro a tabela
com os dados de laboratério e o grafico com o nivel de atividade alcangado, depois
a tabela com os dados da rede neural e o grafico com o nivel de atividade

alcancado.
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7.2.1 Resultados utilizando DADNi(NCS),, como catalisador

Tabela 1 - Resultados utilizando DADNi(NCS), como catalisador

Exp. [ Al | Ni [T |P Reagbes Massa (g) | MW-laboratério MW-RNA
1 14| 5 | 0 [ 1 |DADNIi(NCS), 2,7668 13,13 13,13
2 23| 11| 0 | 1 [DADNIi(NCS), 8,0028 12,34 12,34
3 23| 5 | 0 | 3 |DADNI(NCS), 2,5936 14,04 14,04
4 141 11| 0 | 3 [DADNIi(NCS), 4,624 8,87 8,87
5 23| 5 | 50| 1 | DADNi(NCS), 5,7295 6,84 6,84
6 14111 [ 50| 1 [ DADNi(NCS), 4,6812 2,80 2,80
7 14| 5 |50 [ 3 |DADNIi(NCS), 9,58 7,03 7,03
8 1,8 8 [ 25| 2 [ DADNIi(NCS), 6,7212 8,00 8,00
9 1,8 8 |25 | 2 | DADNIi(NCS), 5,8112 8,33 8,33
10 1,8 8 [ 25| 2 [ DADNIi(NCS), 5,6404 10,22 10,22
11 2,3 11| 50 | 3 | DADNi(NCS), 9,5612 7,02 7,02
16
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Figura 14 - Nivel de atividade DADNi(NCS), em laboratério
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Figura 15 - Nivel de atividade DADNi(NCSe), na rede neural
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7.2.2 Resultados utilizando DADNi(Br),, como catalisador

Tabela 2 - Resultados utilizando DADNi(Br), como catalisador

Exp. | Al Ni T [P Reacgbes Massa (g) | MW-laboratério | MW-RNA
1 1,4 5 0 | 1 [DADNiI(Br), 0,6338 15 15
2 23 | 11 0 | 1 |DADNI(Br), 1,7741 12,1 12,1
3 2,3 5 0 | 3 [DADNi(Br), 0,595 13,46 13,46
4 1,4 | 11 0 | 3 |DADNI(Br), 2,0542 15 15
5 23 5 | 50| 1 |DADNiI(Br), 2,8354 7,94 7,94
6 14 | 11 | 50 | 1 |DADNI(Br), 4,9812 6,96 6,96
7 | 14| 5 |50 3 |DADNI(Br) 5,8332 8,77 8,77
8 1,8 8 | 25 | 2 | DADNI(Br), 3,6562 9,39 9,39
9 1,8 8 | 25 | 2 |DADNiI(Br), 3,8873 9,97 9,97
10 | 1,8 8 | 25| 2 | DADNiI(Br), 3,5658 9,29 9,29
11 | 23| 11 | 50 | 3 |DADNI(Br), 5,165 8,16 8,16
16
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Figura 16 - Nivel de atividade DADNIi(Br)2 em laboratério

16

e A
g 12 \e/ \
2 10 \ N
= \ //0/'\
3 8 h
° 6
>
= 4
2
0 T T T T T T T T T T

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Experimento

Figura 17 - Nivel de atividade DADNi(Br)2 na rede neural
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7.2.3 Resultados utilizando DADNi(NCS ), como catalisador

Tabela 3 - Resultados utilizando DADNi(NCSe), como catalisador

Exp | Al Ni T|P Reagodes Massa (g) | MW-laboratério| MW-RNA
1 141 5 0 | 1 |DADNIi(NCSe), 0,784 15 15
2 123 M 0 | 1 |DADNIi(NCSe), 1,394 9,82 9,82
3 123] 5 0 | 3 |DADNIi(NCSe), 0,1811 11,73 11,73
4 (14 11 0 | 3 |DADNIi(NCSe), 4,0031 15 15
5 123 5 |50 1 |DADNi(NCSe), 0,2256 717 7,17
6 |14 ] 11 |50 | 1 |DADNi(NCSe), 1,2268 7,14 7,14
7 |14 5 |50]| 3 |DADNi(NCSe), 1,8244 9,84 9,84
8 | 18] 8 |25 2 |DADNi(NCSe), 1,9872 11,55 11,55
9 |18]| 8 |25| 2 |DADNi(NCSe), 2,0017 12,06 12,06
10 | 1,8 8 | 25| 2 [DADNi(NCSe), 2,0067 10,93 10,93
11 123] 11 | 50 | 3 | DADNi(NCSe), 4,6174 8,06 8,06
16
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Figura 18 — Nivel de atividade DADNi(NCSe), em laboratério
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Figura 19 - Nivel de atividade DADNi(NCSe), na rede neural
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Os resultados obtidos pela rede neural sdo préximos ou exatamente iguais
aos resultados obtidos em laboratorio, nas mesmas condi¢gdes reacionais iniciais.
Estes resultados sdo a comprovagédo de que a rede neural foi adequadamente
treinada, indicam que as redes neurais sdo um 6timo método de otimizagéo para
resolugdo do problema, e a rede desenvolvida para este trabalho esta treinada e em
condicbes de realizar as experimentacdes, gerando resultados confiaveis e

passiveis de analises e inferéncias.
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8 EXPERIMENTOS E RESULTADOS OBTIDOS

8.1 ANALISE ESTATISTICA DE POLIMEROS

Antes de serem apresentados e analisados os resultados dos experimentos, €

importante que seja feita uma ressalva, referente a analise estatistica de polimeros.

Por possuir milhées de moléculas em uma gotinha minuscula, devem ser
empregados métodos estatisticos para fazer generalizagbes sobre as caracteristicas

do polimero.

Desta forma, o tamanho do polimero € caracterizado por uma ampla
distribuicdo de pesos moleculares e de comprimentos de cadeia. O grau de
polimerizag&o se refere ao numero de unidades repetidas na cadeia, e fornece uma
medida ou informacgao sobre o peso molecular, conforme analisado a seguir. Muitas
das propriedades importantes do produto final sdo determinadas principalmente pela

distribuicdo de comprimentos e pelo grau de polimerizacao.

Para caracterizar a distribuicdo dos comprimentos de cadeia de um polimero,
em uma amostra, sdo definidos dois parametros: nimero médio de peso e peso
molecular comum. O numero médio de peso é representado pelo quociente entre a
soma de pesos moleculares individuais e pelo nimero de cadeias de polimero
analisadas. A média de peso é proporcional ao quadrado do peso molecular. Desta
forma, a média de peso sempre sera maior do que o numero médio. A Figura 20
mostra uma distribuicdo dos pesos moleculares tipica de polimeros, inclusive com os

valores médios para o numero e para 0s pesos moleculares comuns.
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Massa Molecular Massa Molecular
Numérica Média Ponderal Média

NiUmero de
Polimeros

Peso Molecular

Figura 20 — Distribuicao de Pesos Moleculares Tipica de Polimeros

O peso molecular de um polimero € que determina a viscosidade e pode ser
representado pelo peso molecular de média de viscosidade. Esta forma de
representacado do peso molecular € determinada como uma fung¢édo da viscosidade
do polimero em solugdo. O grau de polimerizacao tem um efeito dramatico sobre as
propriedades mecanicas de um polimero. Esta é a caracteristica ilustrada pela curva

azul na Figura 21.

Propriedades Viscosidade

Mecéanicas

Grau de Polimerizagao

—

Figura 21 — Propriedades Mecénicas e Viscosidade em Funcdo do Grau de Polimerizagao

Porém, em fundi¢des de polimero, por exemplo, a viscosidade de fluxo, a uma
determinada temperatura, eleva rapidamente, em funcdo do aumento no grau de

polimerizagéo, como mostrado pela curva vermelha na Figura 21.
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8.2 VARIACAO DO PESO MOLECULAR

Neste experimento, foram analisados polimeros com peso molecular, de 7 até
15 inclusive, para verificar o valor de atividade obtido para cada peso molecular. A
Figura 6 representa os resultados obtidos com o experimento descrito. Foram feitas

20 replicagdes do experimento para cada peso molecular.

Na Figura 22 pode ser observado que, nas 20 replicagbes realizadas nos
experimentos, o nivel de atividade variou de 559KgPE a 3180KgPE. A maior
atividade foi atingida na replicagdo 16 com o peso molecular 8. Para o peso

molecular 15 ha indicios que o processo utilizado ndo esta aderente.

—&—peso 7
—®—peso7,5
peso 8

3500 peso 8,5

—XK—peso 9

—@—peso 9,5

—+—peso 10

peso 10,5

peso 11

peso 11,5

Atividade

peso 12

peso 12,5

SE— SENE— peso 13

peso 13,5

o : : : peso 14

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
peso 14,5

Experimento peso 15

Figura 22 - Valor de atividade para cada peso molecular
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Este experimento teve o objetivo de estabelecer o melhor numero de

iteracbes por execucdo da rede. Conforme os dados indicam, a rede fica mais

homogénea com 100 iteragbes porque identificam-se menos variagdes nos niveis de

atividade.

A Figura 23 mostra o resultado de 20 experimentos, onde a atividade varia de

1295KgPE a 2754KgPE, e o numero de iteragdes de 50 a 200. O menor e o maior

valor de atividade foram atingidos, respectivamente, nos experimentos de numeros 2

e 17, ambos com 50 iteragdes.

3000
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Y // =R/ s 27 N y ~

el / 2 \
S 2000 - W\ / X»
= /'\0\ ]
< 1500 \V "
T
< 1000
2
Z 500

0

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Experimento

—&— |teracgdes 50
— = iteragdes 100
iteragdes 150

iteragdes 200

Figura 23 - Valor de atividade para cada iteragao

8.4 VALOR DA ATIVIDADE X NUMERO DE PARTICULAS
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Neste experimento, foi feita a tentativa de identificar a quantidade de

particulas que conseguiram os melhores niveis de atividade.

Na Figura 24, pode-se verificar que o nivel de atividade variou de 1296KgPE
a 2750KgPE, e o numero de particulas, de 250 a 750. Com 250 particulas, os niveis
de atividade foram mais irregulares nos 20 experimentos realizados, apresentando
valores entre 1296KgPE e 2754KgPE. Com 500 particulas, os valores foram entre
2098KgPE e 2701KgPE. E, com 750 particulas, variaram de 1921KgPE a
2754KgPE. Portanto, o melhor nivel de atividade foi com 750 particulas, e o mais
homogéneo, com 500. Pode-se concluir que com maior numero de particulas a

busca é mais eficiente.

J & ! a
g A W“"’.‘/\ N }W\VN —e—particulas
S 2000 "
S 250 |
51000 +r5)(a)6t|cu as
< r

0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

12345678 91011121314151617181920

Experimento

Figura 24 - Valor de atividade para determinadas quantidades de particulas.

8.5 VALOR DA ATIVIDADE X VARIACAO DO COMPONENTE INERCIAL

Considerando que um dos maiores problemas na implementacao do algoritmo
enxame de particulas esta no final da sua execugéo, i.e., na hora em que as
particulas devem ser estabilizadas, foram feitos diversos experimentos, variando o
fator de inércia inicial e o fator de inércia final, para identificar a influéncia dos

valores de inércia inicial e final sobre os niveis de atividade.



62

8.5.1 Valor da atividade x Variagao do Componente Inercial Inicial

Na Figura 25 pode ser observado que, nos 20 experimentos realizados, com
componente inercial inicial variando de 0,7 a 1,2, a maior atividade foi de 2738KgPE,
atingida em varios experimentos. Percebe-se que o método teve o seu melhor
desempenho com o parametro estipulado em 1,2, para o qual, em 13 dos 20
experimentos realizados, a atividade ficou acima de 2700KgPE.

—o—Omega 0,7
—#—Omega 0.8

Omega 0.9

0 Omega 1
12 3 456 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 —%—Omega 1,1
Experimento —e— Omega 1,2

Figura 25 - Valor de atividade para diferentes componentes inerciais iniciais

8.5.2 Valor da atividade x Variagao do Componente Inercial Final



63

Valor de atividade X
Vaor do componente inercial final
3000
A0 A AR PA— X A BN R AS §d
2500 = \./ SAZ~I #‘——.—ﬁg‘::& = =2 S |
2000 14 u v
S 1500
2
2 1000 —o— OmegaF 0,2
500 —®— OmegaF 0,3
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 izl O
Experimento OmegaF 0,5

Figura 26 - valor de atividade para diferentes componentes inerciais finais

Na Figura 26 pode ser observado que, nos 20 experimentos realizados,
variando o componente inercial final entre 0,2 e 0,5, a maior atividade foi de
2738KgPE, atingida em varios experimentos. Percebe-se que o método teve o seu
melhor desempenho com o parametro estipulado em 0,4, para o qual, em 9 dos 20

experimentos realizados, a atividade ficou acima de 2700KgPE.

8.6 VALOR DA ATIVIDADE ITERACAO A ITERACAO

Na Figura 27, é apresentado o resultado do melhor nivel de atividade durante
a execucdo do algoritmo do enxame de particulas. Foram registradas 1000
iteracbes. A cada 100 iteragbes, foram eliminadas as particulas e foi iniciado um
novo processo. O nivel de atividade apresentou incremento substancial com 100,
300 e 900 iteragdes. Os incrementos ocorreram quando o processo foi reiniciado,

isso significa que o maximo global estd com mais influéncia que o maximo local.
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Figura 27 - Valor da atividade iteragéo a iteragao

8.7 VALORES DAS CONDIGCOES REACIONAIS, ITERACAO A ITERAGAO

Os valores das condigbes reacionais (Aluminio, Niquel, Temperatura,
Presséo) contidos em uma das particulas, na mesma execugéo apresentada na
Secao 8.7, também foram analisados e s&o apresentadas na seqUéncia deste
estudo, nas Figuras 28, 29, 30, 31.

8.7.1 Valor de Aluminio nas particulas

A Figura 28 mostra o valor de Aluminio contido em uma das particulas, onde
este valor variou de 1,4 a 2,3, durante as 1000 iteragbes. O valor de aluminio esta

ligado a produtividade do catalisador. Os valores maiores ou menores apresentam
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melhores resultados. A alternancia indica que se encontrou melhores valores de

atividade com muito e com pouco aluminio nas particulas.

—— Aluminio

Valor

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Iteragées

Figura 28 - Valor de Aluminio contido em uma particula durante a execugdo do enxame

8.7.2 Valor do niquel nas particulas

A Figura 29 mostra o valor de Niquel contido em uma das particulas, onde
este valor variou de 5 a 11 durante as 1000 iteragdes. O niquel € um catalisador que

tem grande influéncia sobre o peso molecular. Quanto maias niquel mais nivel de

atividade.
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—e—Niquel

Valor

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Iteragées

Figura 29 - Valor de Niquel contido em uma particula durante a execugido do enxame

8.7.3 Valor da temperatura nas particulas

A temperatura tem uma grande influéncia sobre as caracteristicas fisicas do

estado do polimero.

Na Figura 30, pode ser observado que o valor de temperatura variou de 20 a
50 graus durante as 1000 iteragcbes e também pode ser percebido que a temperatura
fica préxima dos 50 graus, a parte superior, sem picos, 0 mesmo nao ocorrendo na
parte inferior. Em relacdo a esta variavel das condi¢bes de reacado, conclui-se
claramente que sua variagdo esta relacionada a ciclos, variando numa iteragéo e

ficando constante em outra.

—e— Temperatura

Valor

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Iteragoes

Figura 30 - Valor de Temperatura de uma particula durante a execugio do enxame
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8.7.4 Valor da Pressao sobre as particulas

A Figura 31 mostra o valor de Pressao sobre uma das particulas, onde este

valor variou de 1 a 3 atmosferas durante as 1000 itera¢des. Registre-se que o valor

da pressao isoladamente tem pouca influencia no resultado final.

—e—Presséo

Valor

700 800 900

0 100 200 300 400 500 600

Iteragées

Figura 31 - Valor de Pressao sobre uma particula durante a execugao do enxame

8.8 ANALISE DOS PARAMETROS DE CONFIANCA

8.8.1 Analise dos parametros de confianga c,
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O paréametro c¢ indica o indice de confianga da particula em si mesma, e
representa o peso da influéncia que a posicao atual possui em relagédo a posicao

global.

Na Figura 32, pode ser observado que, nos 20 experimentos realizados, a
constante ¢ recebeu os valores 1, 1,5 e 2. Com a constante ¢4 igual a 1, a média
das atividades foi de 2584 e, em 8 dos experimentos, a atividade ficou acima de
2700KgPE. Com a constante ¢4 igual a 1,5, a média de atividade foi de 2425KgPE, e
em apenas 1 destes experimentos a atividade ficou acima de 2700KgPE. Com a
constante ¢4 igual a 2, a média de atividade foi de 2420KgPE, e em 2 dos
experimentos a atividade ficou acima de 2700KgPE. Sob tais condi¢cdes, o melhor

nivel de atividade foi alcangado com ¢4 igual a 1.

3000
o ~— D —mg A Ay
I A i S e T Sl | T
fg —8®—c11,5
= 1000
< c12
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Experimento

Figura 32 - Valor de atividade em 20 experimentos para ¢, iguala1,1,5¢e 2

8.8.2 Analise dos parametros de confianga c;

O parametro c; indica o indice de confianga da particula na posi¢cdo da melhor
particula do enxame, ou seja, representa o peso da influéncia que a posig¢éo global

possui em relacéo a posicao atual.
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Nos experimentos representados na Figura 33, observa-se que c, recebeu os
valores 1, 1,5 e 2. Com a constante c; igual a 1, a média das atividades atingida foi
de 2439KgPE, e em 3 destes experimentos a atividade ficou acima de 2700KgPE.
Com a constante c; igual a 1,5, a média foi de 2575KgPE, e em 11 dos
experimentos realizados com este valor para a constante, a atividade ficou acima de
2700KgPE. Com a constante c; igual a 2, a média de atividade foi de 2611KgPE, e
em 12 destes experimentos, a atividade ficou acima de 2700KgPE. Em tais

circunstancias, o melhor nivel de atividade foi alcangado com c; igual a 2.
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Figura 33 - Valor de atividade em 20 experimentos para c;iguala1,1,5e 2

8.8.3 Analise dos parametros de confianga cq e c;

Neste experimento, combinou-se a variagdo dos valores dos parametros de
confianga c1 e c; de trés maneiras distintas: na primeira configuragdo, estas
constantes receberam os valoresde ci=1e c;=1; nasegunda,ci=15ec,=2;e

na terceira, c1 =2 e c, = 2.
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Na Figura 34, com os valores ci e c; igual a 1, em 4 dos experimentos a
atividade ficou acima de 2700KgPE, e a média de atividade obtida foi de 2481KgPE.
Com os valores de ¢4 e cp igual a 1,5 em 10 dos experimentos a atividade ficou
acima de 2700KgPE e a média de atividade foi de 2618KgPE. Com c¢ e ¢, igual a 2,
em 18 dos experimentos realizados a atividade ficou acima de 2700KgPE e a média
de atividade obtida foi de 2695KgPE. Com estes valores para os parametros

analisados, o melhor nivel de atividade foi alcangcado com ¢4 e ¢, igual a 2.

3000

r A AR AR S A B R
2500 ,M—'J

§ 2000 ——C1=0C2=1
2 1500 —8—C1=02=15
< 1000 c1=C2=2

500

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19

Experimento

Figura 34 - Valor de atividade em 20 experimentos por combinag¢ao de valores de c; e c,.

8.9 ANALISE DOS MELHORES PARAMETROS IDENTIFICADOS

Na Figura 35, estdo indicados os resultados referentes a aplicagdo dos
valores dos parametros que apresentaram melhor nivel de atividade, segundo a

analise feita em cada um dos experimentos. O conjunto de parametros utilizado foi:

e - lteracdes: 100
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- Particulas: 500

-c1: 2,0

- Co. 2,0

- 0 Inicial: 1,2

-0 Final: 0,4

- Peso Molecular: 7,5

Pode ser verificado, na Figura 35, que em 17 dos 20 experimentos realizados
a atividade ficou acima dos 2700KgPE, e que, neles, a média de atividade foi de
2701KgPE. O melhor valor de atividade foi 2738KgPE, obtido no experimento n°. 20.

£ 1500

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Experimento

Figura 35 - Valor de atividade obtido pelo método em 20 execugdes
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10 CONCLUSOES

O método proposto para simular as condi¢gbes da reagao de polimerizagéo, de
forma a obter os polimeros com as caracteristicas desejadas, merece ter seu estudo
aprofundado, pois conseguiu obter solu¢cdes adequadas, possui flexibilidade e exige

pequeno esforco matematico.

A simulacao de processos de polimerizagédo utilizando redes neurais com o
algoritmo do enxame de particulas como funcao-objetivo, mostrou, através dos
resultados apresentados, que pode contribuir para o aperfeicoamento das
propriedades do material polimérico.

Através da rede neural e o do algoritmo enxame de particulas conseguiu-se
desenvolver um modelo de simulador capaz de permitir a simulagédo de diversos
experimentos, buscando as melhores condi¢gdes reacionais e maior nivel de

atividade.

Mesmo néo tendo sido estudado especificamente as relagées tempo e custo
de desenvolvimento de um polimero, a capacidade de simular adquirida com o
simulador desenvolvido, permiti considerar que tanto o tempo como os custos para
desenvolvimento de um polimero com determinada caracteristica tendem a uma

reducao.

O estudo identificou claramente os melhores parédmetros para a aplicacdo do
método e apresentou uma andlise dos parametros utilizados na rede neural e no

algoritmo do enxame de particulas, conforme evidenciou-se no capitulo 9.

Permitiu identificar situagbes e condigbes que possui melhor ou pior
desempenho o que permite identificar a situagdes com melhor aplicabilidade do

método desenvolvido.

O método proposto pode ser considerado adequado, pois os resultados dos
experimentos foram idénticos ou muito similares aos resultados obtidos em

laboratério.

Esta semelhanca entre resultados confere, ao método escolhido,

confiabilidade para a exploragéo de novos experimentos com foco na simulagcao bem
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como determinar as condigbes reacionais ideais para atingir um maior nivel de

atividade, para um determinado peso molecular.
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