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RESUMO

BAUMBACH, Fernanda P. Determinacdo do Tamanho Médio das
Nanoparticulas de Polimetacrilato de Metila Utilizando Redes Neurais Artificiais
2018. 42f. Trabalho de conclusdo de curso, Departamento Académico de
Engenharia Quimica - DAENQ - da Universidade Tecnologica Federal do
Parana, Francisco Beltréo, 2018.

As redes neurais artificiais sado sistemas computacionais que podem ser
usados para resolver problemas de engenharia e matematica, sendo
principalmente utilizadas em problemas néo lineares. Recentemente, ocorreu a
introducdo da area das redes neurais artificiais a nanotecnologia. A
nanotecnologia € uma area com variadas aplicacées devido as caracteristicas
especificas das nanoparticulas, em especial, seu tamanho na faixa de 100nm.
E crucial para as aplicagdes de nanoparticulas que estas estejam perto desta
faixa, portanto, a utilizacdo de redes neurais artificiais para predicdo do
tamanho de particulas € de grande contribuicdo para a area. Neste contexto
este trabalho visou treinar redes neurais artificiais utilizando dados de reacdes
de polimerizacdo de metacrilato de metila, em que foram variados parametros
da reacao, como o tipo de surfactante e o tipo de iniciador utilizado. Objetivou-
se também predizer o tamanho de particula final, através da rede com o
desempenho 6timo, variando a quantidade de surfactante adicionado a reacao.
A rede neural foi construida com parametros variados. Foram construidas 48
estruturas onde se variou o numero de neurdnios na camada escondida da
rede, a funcdo de transferéncia na camada escondida e de saida e o algoritmo
de treinamento. Um unico tipo de rede foi utilizado, a rede de propagacéo, com
13 parametros na camada de entrada e um na saida, sendo este parametro da
saida o diametro médio de particula. Dentre as redes construidas, a que
apresentou o desempenho 6timo foi a treinada com o algoritmo de Levenberg-
Marquardt, utilizando 20 neurdnios na camada escondida, a fungéo logsig na
camada escondida e linear na saida. Esta rede foi determinada com
desempenho 6timo a partir de seu erro médio e coeficiente de correlacdo. Em
geral, as redes com os melhores desempenhos foram as treinadas com o
algoritmo de Levenberg-Marquardt backpropagation e Retropropagacgéo
resiliente.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Nanoparticulas. Miniemulséo.



ABSTRACT

BAUMBACH, Fernanda P. Use of Artificial Neural Networks to predict medium
Methyl Polymethacrylate nanoparticles size. 2018. 42f. Trabalho de concluséo
de curso, Departamento Académico de Engenharia Quimica - DAENQ - da
Universidade Tecnoldgica Federal do Parand, Francisco Beltrao, 2018.

Artificial neural networks are computational systems that can be used to solve
complex math and engineering problems, being mostly used in non-linear
problems. Recently, the introduction of the artificial neural network area into the
nanotechnology has been increasing. Nanotechnology is an area with vast
applications due to the specific characteristics of the nanoparticles, especially
its size in the range of 100nm. It is crucial for the application of nanoparticles
that they meet the requirement of having they size in the 100nm range,
therefore, the use of artificial neural networks for the prediction of particle size
may has an huge contribution to the area. In this context, this study aimed the
training of artificial neural networks using data from MMA polymerization, where
various parameters of the reaction were variated, for example, the surfactant
and the initiator. | was also aimed to predict the final particle size using the
better trained network varying the initial amount of surfactant used in the
reaction. The neural network was built with varied parameters. In total there
were 48 structures where the transfer functions in the hidden and output layers
were varied along with the number of neurons in the hidden layer and the
training function. A single type of neural network was used, the feedforward
network, with 13 parameters in the input layer and one in the output layer, being
it the medium particle diameter. Among the trained networks, the best
performance was the one trained with the algorithm Levenberg-Marquardt
backpropagation, using 20 neurons in the hidden layer and logsig function on
the hidden layers along with a linear function in the output. Mostly, the networks
with the best performance were the ones trained with the Levenberg-Marquardt
backpropagation and Resilient Backpropagation algorithms. Finally, the
prections using the best performance network had results in accordance with
the literature.

Palavras-chave: Artificial Neural Networks. Nanoparticles. Miniemulsion.
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1 INTRODUCAO

Redes neurais artificiais (RNAs), frequentemente chamadas de redes
neurais, sao sistemas computacionais usados para resolver problemas
complexos de engenharia e matematica. Elas sdo modeladas a partir da
estrutura do cérebro, simulando o funcionamento de neurdnios em um sistema
nervoso biolégico (ZHANG; FRIEDRICH, 2003).

Um neurdnio possui em sua estrutura quatro componentes basicos:
dendritos, axénios, corpo celular e terminacdes do axdnio. NO seu processo
béasico o neurbnio recebe estimulos através dos dendritos, acumula
informacdes até um determinado nivel e entdo passa a enviar informacdes para
outros neurbnios ligados a ele através dos axbnios. A aprendizagem dos
neurénios biolégicos ocorre através da modificacdo das sinapses que
interigam os neurdnios, alterando sua eficiéncia e a forca das ligacbes
quimicas entre as células neurais (HAYKIN, 1999).

Inspiradas em neurdnios biologicos, as redes neurais sdo compostas
de elementos basicos operando em paralelo, ou seja, elas sdo o agrupamento
de neurdnios primitivos em camadas que sao conectadas umas as outras. A
estrutura de uma rede neural é geralmente a mesma, aonde alguns neurénios
recebem informacdes, ou entradas, e outros liberam os resultados processados
pela rede. Os restos dos neurdnios contidos na rede estdo ocultos em varias
camadas (ZHANG; FRIEDRICH, 2003).

As RNAs sao utilizadas principalmente para representar relagdes nao
lineares entre variaveis, ela € considerada uma ferramenta importante de
modelagem. Isso é devido a sua capacidade de aprender comportamentos de
processos nhao-lineares e complexos. Recentemente, a nanotecnologia foi
introduzida a area de redes neurais como uma ferramenta capaz de predizer
caracteristicas nao-lineares e prever tamanho de particulas poliméricas
(SHABANZADEH; YUSOF; SHAMELI, 2014).

A nanotecnologia € a manipulagdo da matéria numa escala atbmica e
molecular, a qual integra varias ciéncias, como a fisica, a quimica, e a ciéncia
dos materiais. As nanoparticulas, devido ao seu tamanho em nanoescala,

apresentam propriedades novas ou melhoradas baseadas nas suas
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caracteristicas especificas (tamanho, indice de polidispersdo, morfologia,
estado da matéria, composi¢éo, entre outras), quando comparadas a particulas
de maiores dimensdes provenientes da mesma fonte na qual as nanoparticulas
foram formadas.

Na dltima década, muitas pesquisas tém sido realizadas para
aperfeicoar métodos de sintese de nanoparticulas poliméricas. A literatura
apresenta diversos meétodos de producdo destas particulas em escala
reduzida. Um método que tem despertado interesse € a polimerizacdo via
miniemulsdo. Isso porque se as condicbes de operacdo forem escolhidas
adequadamente, toda a formacdo de particulas ocorre pela degradacdo do
iniciador organossolavel (soluvel na fase organica) em gotas pré-existentes da
miniemulsao, a qual serd entédo o locus da polimerizacao. Na primeira etapa do
processo de polimerizacdo em miniemulsdo, pequenas gotas estaveis de 50-
500 nm sédo formadas pela dispersdo de um sistema contendo a fase dispersa
(gotas liquidas, 6leo), a fase continua (fase aquosa), um surfactante e um co-
estabilizador (normalmente um hidr6fobo) (LANDFESTER, 2006). Para que
ocorra a dispersédo, é necessario aplicar um mecanismo de alta agitacdo para
alcancar um estado estacionario, obtido pelo equilibrio da taxa de quebramento
e coalescéncia. Na segunda etapa, estas gotas sao nucleadas e polimerizadas
sem mudar suas identidades. O tamanho das gotas, apds a polimerizacdo em
miniemulsdo, depende principalmente das quantidades e tipos de surfactante,
co-estabilizador e das condi¢des de disperséao.

As nanoparticulas produzidas por polimerizagdo em miniemulsdo
possuem caracteristicas Unicas e um grande interesse comercial, elas
permitem a utilizacdo de reagentes insoliveis em agua e a encapsulacdo da
matriz polimérica de diversos compostos organicos e inorganicos (ROMIO et
al., 2007).

Além disso, as nanoparticulas podem ser empregadas na producgéo de
pigmentos téxteis, anticorrosivos, liberacdo controlada de medicamentos,
dispersbes sélidos com baixa viscosidade, sensores para quimioterapia,
suportes cataliticos e aplicacbes na area biomédica: Sintese de materiais
biocompativeis. O desempenho destas nanoparticulas é determinado por

varias caracteristicas, entre elas o tamanho de particula, arquitetura da
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particula, distribuicdo de massa molecular e sua composi¢cao quimica (ASUA,
2014).

Portanto, o controle do diametro médio de particula (Dp) e do indice de
polidispersao (PDI) é crucial para definir sua aplicacdo. A medida do tamanho
de particula é realizada utilizando equipamento de dispersdo dinamica de luz
(COULTER NP4 PLUS ou ZETASIZER, NANO SERIES) que determina o
didmetro médio das particulas através da taxa de difusdo das particulas
através do fluido.

Para isto, o desenvolvimento de modelos matematicos que possam
predizer o tamanho médio das particulas e o PDI, sintetizados a partir de
diferentes formulacdes, serd de grande contribuicdo para a area. Isto possibilita
a economia de tempo, dinheiro e reduz o consumo de reagentes quimicos e de
materiais que sao normalmente utilizados durante a fase de otimizacdo do
processo de polimerizagdo via miniemulsdo. Para a constru¢do dos modelos
empregando redes neurais artificiais foram utilizados dados experimentais do
trabalho de Romio et al. (2007), o qual sintetizou nanoparticulas de
polimetacrilato de metila, com diferentes tipos de surfactantes, co-estabilizador

e iniciador.
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2 OBJETIVOS

2.2 OBJETIVO GERAL

Utilizar redes neurais artificiais para a determinagdo do tamanho médio
de nanoparticulas de polimetacrilato de metila sintetizadas a partir de reacées

de polimerizacdo em miniemulsao.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Analisar os diferentes resultados obtidos pela rede neural artificial para o
tamanho médio de particula, variando:

e O algoritmo de otimizacdo da rede neural, testando para algoritmo de
Levenberg-Marquardt (LM), Retropropagacdo Resiliente (RP) e
Gradiente descendente com momentum retropropagacéo (GDM)

e Diferentes funcfes de transferéncias nas camadas da rede neural: A
funcdo sigmoidal e a tangente hiperbdlica;

e Numero de neurbnios nas camadas internas;

e A guantidade de surfactante.
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3  FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 NANOTECNOLOGIA

A nanotecnologia pode ser entendida, do ponto de vista cientifico como
a manipulacdo de matéria na escala de nandmetros, ou seja, na escala de 107
metros. Ela é formada pela unido de conhecimentos de vérias areas, entre elas
a biologia, computacéo fisica, eletrbnica entre outros e visam gerar solucdes e
produtos que tragam beneficios ao ser humano (ASSIS et al., 2015). Estas
moléculas com dimensdo definida sdo conhecidas como nanoparticulas. As
nanoparticulas costumam apresentar propriedades mecéanicas, Opticas,
magnéticas e quimicas diferenciadas de materiais macroscépicos, além de
possuirem grande area superficial. A utilizacdo destas nanoparticulas, e de
suas propriedades particulares, constitui a nanotecnologia (QUINA, 2004).

Ainda, temos que de acordo com Bawa et al. (2005), que: “A
nanotecnologia é definida como o desenho, a caracteriza¢éo, producao e/ou a
aplicacao de estruturas e dispositivos, por manipulacédo controlada do tamanho
e da forma, na escala nanométrica, que gerem sistemas com pelo menos uma
caracteristica ou propriedade nova ou superior”.

A nanotecnologia apresenta um grande panorama de avancos que
podem melhorar a qualidade de vida e ajudar na preservacdo ambiental. De
acordo com Quina, 2004 existem trés principais areas que podemos esperar
beneficios da nanotecnologia. Uma delas é na prevencdo de poluicdo ou de
danos indiretos ao meio ambiente, através da utilizagcdo de nanomateriais
cataliticos que aumentam a eficiéncia de processos industriais. Outra area diz
respeito ao tratamento ou remediacao de poluicdo, uma aplicacdo que depende
da elevada area superficial das nanoparticulas aplicada a adsorcéo de metais e
substancias organicas. E por dltimo, na area de detecgcédo e monitoramento de
poluicdo com a utilizacdo de sensores mais seletivos e sensiveis (QUINA,
2004).

Aléem de aplicacbes na area ambiental, as nanoparticulas sao
presentes em areas variadas, como por exemplo, nanoparticulas de prata que

tem aplicacbes nas areas de odontologia, téxtil, em espelhos e fotografia
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(SHABANZADEH, 2014), e nanoparticulas de poliuretano/acrilico que podem
ser usadas como adesivos sensiveis a pressdo (HAMZEHLOU; BALLARD;
CARRETERO, 2014).

Um dos métodos para producdo de nanoparticulas € a miniemulséo.
Este método tem como diferenca basica, em relacdo a emulsdo convencional,

a producdo de pequenas gotas hanomeétricas antes do inicio da polimerizacao.

3.2 MINIEMULSAO

A miniemulsdo é um processo que permite a formacdo de estruturas
poliméricas complexas e na escala nanométrica. Ela é definida como uma
dispersdo aquosa de particulas relativamente estaveis dentro de uma faixa de
tamanho de 50 a 500 nm, e é produzida através de um sistema que contém
uma fase organica, agua, surfactante e um co-estabilizador (LANDFESTER et
al., 1999). Na primeira parte da polimerizacdo, ocorre a formacédo de gotas
submicrométricas através da aplicacdo de um alto cisalhamento com a
intencdo de dispersar uma fase continua, formada pela fase aquosa com
surfactante e uma fase dispersa, constituida de mondémero e co-estabilizador
(LANDFESTER, 2006). Estas particulas podem entdo agir como
nanocompartimentos, onde podem ocorrer reacdes em sua interface ou no seu
interior, resultando na maioria dos casos em nanoparticulas (LANDFESTER,
2009).

Os componentes utilizados em uma reagao tipica de polimerizacéo por
miniemulsdo sdo agua, uma mistura de monémeros, um co-estabilizador, um
surfactante e um sistema iniciador (organosoltvel ou hidrossoluvel). A reacéo é
conduzida, no método mais utilizado, dissolvendo o sistema de surfactante em
agua e o co-estabilizador nos monbmeros, esses sistemas sao entao
misturados sob agitacdo e sujeitos a uma homogeneizacéo eficiente (ASUA,
2002).

A estabilidade de miniemulsdes, uma vez que estas sao formadas, é de
extrema importancia na nucleagdo das gotas. Por este motivo a estabilidade,
tanto no periodo da formagédo da miniemulsdo quanto durante o processo de

polimerizacdo, deve ser controlada. A principio existem dois mecanismos que
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podem alterar o nUmero e o tamanho das goticulas: a degradacao difusional
(Ostwald ripening) e a coalescéncia entre as gotas.

Segundo Fontenot et al. (1993) a transferéncia de massa entre as
gotas de mondémero ocorre devido ao fato de as nanogotas apresentarem
diferentes tamanhos, ou seja, uma distribuicdo larga de tamanhos. Desta
forma, de acordo com os autores, se cada gota contiver certa concentracao de
um composto hidrofébico, esta difusdo de massa ocorrera limitadamente, uma

vez que a adicao deste desfavorece o processo de Ostwald ripening.

1 T ﬁi?%

” Fasell

Nanogotas estaveis com Ceopia 1:1
compartimentos pequenos (nanoreator)

Figura 1 - Principio da polimerizagdo em miniemuls&o.
Fonte: Landfester (2006).

Na literatura este composto hidrofébico € denominado por termos como
co-estabilizador, agente hidrofébico. O co-estabilizador refere-se a um
composto que contém propriedades como alta solubilidade no monémero,
aumentando a interacado entre os dois compostos, e baixa solubilidade em
agua, garantindo que 0 mesmo se encontre nas gotas monomeéricas.

De acordo com Asua (2002) o hexadecano e o alcool cetilico sdo os
co-estabilizadores mais utilizados, porém, eles podem ter efeitos deletérios no
polimero final, isso porque permanecem nas particulas mesmo apds as
reagbes. O &lcool etilico ndo age como um hidrofobo, pois a polaridade da
molécula faz que ele resida na superficie da gota, gerando uma estabilidade
coloidal adicional. O poli(metil metacrilato) (REIMERS; SCHORK, 1996) e o
poliestireno (Miller et al., 1994) sao utilizados como co-estabilizadores em

reacdes de miniemulsdo. Atualmente foi observado também o uso de hidrofobo
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biodegradavel capaz de dissolver drogas lipofilicas, como por exemplo, o
Miglyol 812 N e Neobee (mistura de triglicerideos caproico e acido caprilico)
(ROMIO et al., 2009).

Os surfactantes tém finalidade de estabilizar as goticulas de monémero
dispersas na miniemulsdo. A natureza quimica do surfactante € de suma
importdncia na interacdo espacial na interface nanoparticula/agua
possibilitando, assim, um arranjo adequado e a estabilizacdo da miniemulséo.
A proporcao entre a parte hidrofilica e lipofilica de um surfactante pode ser
descrita pelo valor de EHL (Equilibrio Hidrofébico e Lipofilico). O valor do EHL
de um surfactante aumenta proporcionalmente ao aumento na polaridade de
molécula, ou seja, ao aumento na solubilidade do surfactante no meio aquoso.

O EHL é um parametro muito utilizado na industria como forma de se
prever o grau de estabilidade que um determinado surfactante pode
proporcionar. No entanto, alguns surfactantes, apesar de apresentarem o
mesmo EHL, podem ter comportamentos bem diferentes em relacdo a
estabilizacdo de uma dispersao.

Em relacdo aos surfactantes utilizados, algumas caracteristicas séo
essenciais, como por exemplo, ter uma estrutura polar com grupos néo-
polares, ser mais sollvel na fase aquosa, deve conseguir reduzir a tensao
interfacial e funcionar em concentragdes pequenas (ASUA, 2002). Podem ser
utilizados surfactantes iénicos (catibnicos e anibnicos) e nao i6nicos para
estabilizacdo da miniemulsdo e em alguns casos polimeros hidrossoliveis
como poli(alcool viniilico) PVOH. Alguns exemplos de surfactantes utilizados
incluem lauril sulfato de sédio (Reimers; Schork, 1996) e &lcool polivinilico
(WANG; SCHORK, 1994).

A miniemulsdo apresenta vantagens sobre a emulsdo tradicional, por
exemplo, quando utilizado um composto muito insoltavel, em uma emulséo
convencional, ele terd dificuldade de passar através da fase aquosa no
caminho para as particulas, ja em uma miniemulsdo ele pode ser adicionado
diretamente nas gotas da miniemulsdo, além disso, o latex formado na
miniemulsdo pode apresentar estabilidade coloidal e viscosidade diferente da
emulsdo convencional (ROMIO, 2007).

Entre os fatores que podem alterar 0 nimero e o tamanho das

goticulas produzidas esta a degradacdo difusional (Ostwald ripening) e a
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coalescéncia. Elas levam a desestabilizacdo e quebra da emulsdo. Para evitar
esse efeito € necessério que as gotas pequenas sejam estabilizadas contra a
degradacdo difusional, essa estabilizacdo é um dos papeis dos co-
estabilizadores na reacdo de miniemulsdo (Romio, 2007).

O trabalho de Romio (2007), que foi utilizado para a aplicacdo de redes
neurais artificiais, realizou uma avaliagéo do efeito do tipo do co-estabilizador e
do surfactante sobre a cinética das rea¢fes de polimerizacdo do metacrilato de
metila em miniemulsdo, e sobre a estabilidade do tamanho médio de particula.
Os co-estabilizadores utilizados foram o é&lcool cetilico, o hexadecano e o
Neobee M-5 Para surfactantes nao ionico foram utilizados octilfenol etoxilado
(55 etoxilas), octilfenol etoxilado (30 etoxilas), alcool secundario etoxilado (40
etoxilas), alcool secundario etoxilado (30 etoxilas), nonilfenol etoxilado (40
etoxilas), o nonilfenol etoxilado (30 etoxilas), lecitina e o &lcool linear (25

etoxilas), 0 monémero é o metacrilato de metila é o iniciador KPS e AIBN.

3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais modelam a forma como o cérebro executa
uma tarefa ou uma funcao de interesse. De acordo com Haykin (1999) ela tem
propriedades e capacidades muito vantajosas, como por exemplo, funcionar
nado-linearmente, serem altamente adaptaveis ao problema proposto e terem a
capacidade de aprender por exemplos.

A unidade fundamental de uma rede neural sdo os neurénios, elas séo
unidades de processamento de informacéo e possuem trés elementos basicos
gquando compde um modelo neuronal. O primeiro deles é que existem grupos
de sinapses ligados aos neurbnios, cada um com seu valor proprio,
caracterizados por pesos proprios, esses pesos sdo multiplicados pelos sinais
recebidos pelos neurdnios, e vado determinar a influéncia daquele valor no
sistema. O segundo elemento & um somatério dos sinais recebidos,
devidamente ponderados com 0s pesos, o ultimo elemento é uma funcéo de
ativacdo, que serve para limitar a amplitude do valor de saida de um neurénio

(HAYKIN, 1999). Algumas fun¢des de ativacao utilizadas incluem a logaritmica
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sigmoide (logsig) (Equacéo 1), a tangente sigmoide (tansig) (Equacéo 2) e a
linear (purelin) (Equacao 3) (SHABANZADEH; YUSOF; SHAMELI, 2015).

1 1)
F@o) = 1+e™*
_ 1 (2)
F@o) = 1+4+e 2%
F(x) = ax 3

A Figura 2 apresenta as 3 funcdes de ativacdo mencionadas
anteriormente. Em (a) a logaritmica sigmoide, em (b) a tangente sigmoide e em

(c) alinear.

@ = lansiein)

i) |h|

Figura 2 - Funcdes de ativacgao.
Fonte: Neural Network Toolbox.

As redes neurais funcionam, entdo, através destes elementos basicos
(neurbnios) operando em paralelo, sendo a rede neural composta de varias
camadas de neur6nios conectados umas com as outras. A forma de interacéo
entre essas camadas podem variar, mas as redes sempre possuem uma
estrutura similar. Alguns neurdnios recebem sinais de fora e outros liberam a
resposta da rede, os outros neurbnios estdo na chamada camada escondida,
pois estdo ocultas do exterior (ZHANG; FRIEDRICH, 2003).

Existem diferentes tipos de redes, entre elas estdo a de propagacao,
perceptron de multiplas camadas (MLP) e a funcéo de base radial (RBF). O tipo
de rede mais utilizada para os trabalhos utilizando dados de polimerizacdo é a
de propagacdo. A forma como a rede aprende e aproxima seus parametros é
chamada de algoritmo de aprendizagem. Um algoritmo que pode ser usado

para treinar esta rede € o retropropagacéo. Este processo de aprendizagem,
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com o algoritmo retropropagacao, ocorre em trés estagios: primeiro os dados
sdo analisados pela rede, a partir desta andalise o erro é calculado e por fim
ocorre 0 ajuste dos pesos de acordo com o erro (ZHANG; FRIEDRICH 2003).

Camada Oculta

Entradas

- . Saidas

Figura 3 - Esquema geral de uma rede neural artificial e seus neurénios.
Fonte: Zhang (2003).

Redes de propagacdo sao mais utilizadas devido a algumas
caracteristicas que apresentam. Especificamente, este tipo de rede consegue
generalizar bem os dados apresentados e utilizando um algoritmo de
retropropagacdo consegue encontrar um bom conjunto de pesos em um
intervalo de tempo razoavel (MONTANA; DAVIS, 1989).

Outro algoritmo de aprendizagem que pode ser utilizado sdo os
algoritmos genéticos (GA), eles sao algoritmos baseados nas mecanicas da
selecdo natural e na genética. Esse algoritmo funciona modificando uma
populacdo de estruturas artificiais repetidamente com a utilizagdo de
operadores genéticos (KUO; CHEN; HWANG, 2001). Um beneficio do uso de
GA é que, além de ser de facil implementacéo, ele ndo costuma apresentar
problemas com minimos locais, ja que devido a sua natureza baseada em

populacdes ele consegue evitar esse problema facilmente (WANG, 2005).
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3.4 APLICACAO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Como j& mencionado, as redes neurais artificiais s@o sistemas
computacionais capazes de resolver problemas complexos e recentemente
foram introduzidas a area de polimeros como uma ferramenta capaz de
analisar caracteristicas ndo-lineares e tamanho de particula (SHAZANBADEH,
2014).

Entre as recentes aplicacfes de redes neurais artificias na predicdo de
caracteristicas das particulas poliméricas estd o trabalho de Youshia, et al.
(2017). Os autores utilizaram uma rede neural para desenvolver um modelo
capaz de predizer o tamanho médio e o PDI das nanoparticulas poliméricas
com aplicacdo na area farmacéutica, o método de sintese das particulas foi a
técnica de miniemulsificacdo/evaporacdo do solvente. O modelo proposto foi
capaz de predizer com sucesso o diametro das nanoparticulas na faixa de 70 -
400 nm.

Anjou, et al. (2003) desenvolveu um modelo hibrido baseado em
balancos materiais e redes neurais artificiais para a predicdo da cinética de
conversdo da polimerizacdo em emulsdo, e do peso molecular médio do
polimero. O modelo conseguiu representar bem o efeito da temperatura na
conversdo assim como a evolucdo da conversdo conforme o decorrer do
processo de polimerizacao.

Shabanzadeh, et al. (2014) utilizou redes neurais artificiais para
predizer o tamanho meédio das nanoparticulas de prata estabilizadas em
montmorilonita/amido bionanocomposto. Com dados de entrada: concentracéo
inicial de nitrato de prata, temperatura, concentracao de amido e quantidade de
montmorilonita. Os autores concluiram que uma rede contendo 10 neurdnios
em 1 camada escondida obteve a melhor aproximacédo de tamanho médio de
particula com os dados experimentais.

Durante a revisao da literatura, trabalhos que estudam a predicdo de
tamanho médio das nanoparticulas produzidas através da polimerizacdo em
miniemulsdo ndo foram encontrados. Assim, a motivacao principal por tras

deste estudo foi desenvolver e prever a relacdo entre as variaveis
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experimentais e a variavel resposta para a predicdo do tamanho de
nanoparticulas PMMA produzidas a partir da polimerizagdo via miniemulsao.
As relagbes entre multi-varidveis de entrada incluem tipo de surfactante e
iniciador, EHL e pode auxiliar os pesquisadores a conceber um processo

eficiente para a preparacéao de nanoparticulas PMMA.

3.5 ALGORITMO DE LEVENBERG-MARQUARDT

O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi modelado para ter uma
velocidade de treinamento de segunda ordem sem ter que utilizar a matriz
Hessiana. Quando o desempenho de uma funcdo é obtido pela soma dos
quadrados a matriz hessiana e o gradiente podem ser computados conforme a

Equacéo 4 e a Equacao 5 respectivamente (DEMUTH, 2002).

H=]"] 4)
g=]J"e (5)

Onde J é a matriz jacobiana que contém as primeiras derivadas dos
erros da rede e e € o0 vetor com os erros. O algoritmo usa a aproximacao da

equacao para a matriz Hessiana da seguinte forma (Equacao 6):

Xpp1 = X — [JT]+ul] e (6)

Quando u € zero, o método se aproxima do de Newton com o uso da
matriz Hessiana. Quando u € grande, o método se aproxima do gradiente
descendente com um passo curto. Apos cada iteracdo, I € diminuido, ele
aumenta apenas quando o desempenho da funcédo € aumentada, fazendo com
que a funcdo desempenho seja sempre diminuida a cada iteracdo (DEMUTH,
2002).
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3.6 ALGORITMO DE RETROPROPAGACAO RESILIENTE

Em redes com varias camadas geralmente sao utilizadas funcdes
sigmoidais nas camadas escondidas. Estas fun¢gées comprimem os dados de
entrada de uma extensao infinita para uma finita, porém, a inclinacdo deve
chegar a zero conforme os dados chegam ao infinito. Isto gera um problema
em treinamento de redes com vérias camadas, pois causa pequenas
mudancgas nos pesos e nas bias da rede (DEMUTH, 2002).

O proposito do algoritmo retropropagacao resiliente € eliminar esses
efeitos negativos através das derivadas parciais onde ocorre o uso dos sinais
das derivadas parciais para determinar a direcdo do novo valor de peso. Caso
o sinal da derivada parcial seja 0 mesmo por duas iteracdes seguidas 0 novo
valor de cada peso e bias é aumentando por certo valor. Caso o sinal da
derivada parcial se repita por duas iteracdes seguidas, o valor é diminuido por
um fator (DEMUTH, 2002).

3.7 ALGORITMO DE GRADIENTE DESCENDENTE COM MOMENTUM
RETROPROPAGACAO

A grande maioria dos algoritmos de treinamento, mesmo 0s
algoritmos propagacéao, sao do tipo gradiente descendente. Cada rede inicia
com uma funcdo erro que geralmente é parametrizada pelos pesos. O
gradiente do erro € computado a partir dos pesos, o erro diminui conforme o
treinamento ocorre e 0s pesos sdo modificados. Sendo E(w) a funcao erro,
e w um vetor representando todos 0s pesos, tem-se que a equacao 7 € um
algoritmo de descida ingreme simples, onde os pesos sdo modificados em
um passo t (QIAN, 1999).

Onde V,, representa o operador gradiente dos pesos e e é a taxa de

aprendizado. Um treinamento utilizando este algoritmo pode ser muito lento e

sabe-se que a adicdo do termo momentum aumenta a velocidade de
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convergéncia drasticamente. Utilizando o termo momentum a equagao assume
a forma da equacao 8 (QIAN, 1999).

Aw; = —eV,, E(w;) + pAw;_4 (8)
Onde p é o parametro momentum. Assim, o modelo depende do

gradiente do erro atual assim como o0 passo anterior e a mudanca de peso do
passo anterior (QIAN, 1999).
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4 MATERIAIS E METODOS

Os dados experimentais de didametro médio de particula destinados ao
treinamento da rede foram fornecidos por Romio (2007). A Tabela 1 traz os

diferentes experimentos onde foi variado os tipos de surfactantes.

Tabela 1 — Experimentos variando o tipo de surfactante.

Experimento  Co-estabilizador  Monémero Iniciador Surfactante
1 HD MMA AIBN X-705
2 HD MMA AIBN X-305
3 HD MMA AIBN NP-40
4 HD MMA AIBN NP-30
5 HD MMA AIBN 15-S-40
6 HD MMA AIBN 15-S-30

Para cada reacdo de polimerizacgdo em miniemulsdo realizada, foi
medido o diametro médio das particulas, ou seja, para cada experimento.
Entretanto, apenas o tamanho final das particulas foi mensurado, em que a
conversdo foi proxima de 100%. Para incrementar o numero de dados
alimentados a rede, o didmetro da particula no inicio da reacao foi estimado a
partir do principio da contracdo volumétrica, ou seja, a partir da diferenca entre
as densidades do monémero e do polimero em funcao dos dados de conversao

gravimétrica. A equacdo utilizada foi:

PpMma 9)

Dp; = Dpy )
MMA

Onde:

Dp; = diametro médio das particulas no inicio da reacéao (nm).
Dp;= diametro medio das particulas no final da reagéo. (nm).
ppuma= densidade do polimero (1,16 g/cm3)

pPuma = densidade do mondmero (0,95 g/cm3)
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Apoés a estimativa do diametro inicial, os diametros intermediarios foram
interpolados em fung&o da conversdo através de um ajuste linear.

A Rede Neural Artificial foi implementada e simulada no software
MATLAB® versdo R2016a. Apenas uma arquitetura de rede neural foi utilizado,
a rede do tipo propagacéo utilizando o mesmo conjunto de dados para todos os
testes.

InUmeros parametros da rede foram variados entre eles as fungfes de
transferéncias e a distribuicdo dos dados de treinamento, exceto a arquitetura
de rede. A distribuicdo dos dados de treinamento foi escolhida apds testes
preliminares e estes foram distribuidos em trés grupos, sendo que os dados de
entrada foram distribuidos aleatoriamente entre os 3 grupos:

e O primeiro grupo referente ao treinamento da rede, contendo 70% dos
dados experimentais.

e Um segundo grupo para a validacdo da rede com 15% dos dados
experimentais.

e E um terceiro grupo com os 15% restantes dos dados experimentais
para testes da rede.

Os dados de alimentacdo da rede neural possuiam 12 parametros, de 6
experimentos diferentes, sendo eles a massa molar do surfactante (g/mol), a
quantidade de surfactante utilizada (g), o EHL de cada surfactante, o tempo de
reacdo (min), a massa de agua utilizada (g), a massa de iniciador utilizada (g),
a massa de mondmero utilizada (g), a velocidade de agitacdo (rpm), a
temperatura (°C), tempo de inertizagdao (min), tempo total da reacdo (min) e a
converséo.

Diferentes configuracdes de rede foram testadas, variando: o algoritmo
de treinamento da rede, as func¢des de transferéncia na camada intermediaria e
na saida da rede e o numero de neurbnios na camada escondida.

Os algoritmos de treinamento utilizados foram:

e Algoritmo de Levenberg-Marquardt LM)
e Retropropagacédo Resiliente (RP)
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¢ Algoritmo de Gradiente Descendente com momentum Retropropagacao

(GDM), sem variacdo do termo momentum

As funcbes de transferéncias foram variadas entre a funcao logaritmica
sigmoide (logsig) e a tangente sigmoide (tansig) para a camada intermediaria e
para a saida além da funcéo linear (purelin), utilizada apenas na camada de
saida. O numero de neurdnios na camada escondida foi variado entre 5, 10, 15
e 20 neurdnios para todas as redes construidas, o nimero de neurdnios
escolhido foi baseado nos trabalhos da literatura.

A funcdo de desempenho da rede, ou seja, a funcdo escolhida para
determinar o erro da rede foi o erro médio quadrado (mse), por ser a funcéo
padrao utilizada para redes de propagacao. Esta funcao calcula o erro entre a

resposta da rede e os dados alimentados, conforme a Equagéo 9.
n
1 5.\2
mse = EZ(% —¥i) 9)
i=1

Onde y; é o vetor dos resultados estimados pela rede e y; é o vetor com
os valores objetivo que a rede deve atingir, n € o niumero de resultados
estimados. O parametro mse juntamente com R? (coeficiente de correlacéo)
serdo utilizados para definir a rede com o desempenho étimo, onde esta devera
possuir um mse baixo, perto do nulo, e um R? perto de 1.

No total foram realizadas 48 simula¢cdes conforme mostra a Tabela 2.

Em anexo, estdo dispostos os dados experimentais utilizados na
camada de entrada da rede, juntamente com os dados de diametro médio de
particula final, incluindo os pontos estimados e os finais experimentais.

Apos o treinamento destas redes, a que apresentou o desempenho
otimo foi determinado. Esta rede 6tima foi utilizada para a predicéo de diametro

de particula final variando a quantidade de surfactante no inicio da reagao.
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Tabela 2 — Par@metros variados da rede de propagacdo com 12 pardmetros na entrada e
uma camada na saida.

Algoritmo de Funcédo de transferéncia na Neurdnios na
treinamento entrada/saida camada escondida
LM logsig/purelin 5/10/15/20
LM logsig/ logsig 5/10/15/20
LM tansig/purelin 5/10/15/20
LM tansig/ tansig 5/10/15/20
RP logsig/purelin 5/10/15/20
RP logsig/ logsig 5/10/15/20
RP tansig/purelin 5/10/15/20
RP tansig/ tansig 5/10/15/20
GDM logsig/purelin 5/10/15/20
GDM logsig/ logsig 5/10/15/20
GDM tansig/purelin 5/10/15/20
GDM tansig/ tansig 5/10/15/20

A Figura 4 traz uma representacdo da estrutura da rede neural proposta
por este trabalho, aonde ocorrem variacbes no numero de neurbnios na
camada escondida de 1 a N, sendo que N varia entre 5, 10, 15 e 20 neurdnios.
Na saida é obtido o diametro de particula final.

Entrada Camada escondida

Massa molar do
surfactante (g/mol)

Quantidade de
surfactante (g)

Massa de MMA (g) Dp (nm)

Tempo (min)

Figura 4 - Estrutura da rede neural.

Os critérios de parada utilizados foram: nimero maximo de iteracdes
(1000), erro desejado (0), numero maximo de falhas na validacdo (6) e

gradiente minimo do desempenho (107).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Apos os testes preliminares e conforme os parametros fixados da rede,
um cédigo base foi estruturado no software MATLAB® versdo R2016a. A partir
deste cddigo as 48 redes foram construidas variando os parametros de nimero
de neur6nios, algoritmo de treinamento e fungdes de transferéncia.

As primeiras redes elaboradas utilizaram o algoritmo de Levenberg-
Marquardt para a fase de treinamento. Foram variados o nimero de neurdnios
na camada escondida e as fungdes de transferéncias nas camadas escondidas
e na camada de saida. Apos o treinamento da rede, foram extraidos os
resultados de R?, mse e nimero de iteracdes totais utilizadas no treinamento
de cada rede.

Na Tabela 3 estdo apresentados todos os parametros variados para a
rede que utilizou o algoritmo LM juntamente dos valores coletados apos o

treinamento da rede.

Tabela 3 - R?e mse das redes treinadas com o algoritmo LM.

Neurdnios na

Funcéo detrans_feréncia,na camada lteracdes R2 mse

camada escondida/de saida escondida
logsig/ logsig 5 3 0,70218 806,66
logsig/ logsig 10 3 -0,12826 1209,20
logsig/ logsig 15 36 0,91052 1045,46
logsig/ logsig 20 14 0,90429 883,50
logsig/ purelin 5 16 0,99951 3,43
logsig/ purelin 10 17 0,99908 7,89
logsig/ purelin 15 11 0,99506 2,99
logsig/ purelin 20 23 0,99485 0,23
tansig/ tansig 5 15 0,99948 1,66
tansig/ tansig 10 19 0,99577 16,29
tansig/ tansig 15 21 0,99939 3,94
tansig/ tansig 20 11 0,99905 6,71
tansig/ purelin 5 23 0,99571 16,39
tansig/ purelin 10 14 0,97165 0,23
tansig/ purelin 15 15 0,99083 14,07

tansig/ purelin 20 24 0,99817 17,77
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Apoés a finalizacdo do treinamento com as redes que utilizavam o
algoritmo de LM, iniciou-se o treinamento das redes que utilizaram o segundo
algoritmo de treinamento. As redes construidas usam o algoritmo
Retropropagacdo resiliente para a fase de treinamento da rede. Os parametros
variados foram, novamente, o numero de neurdnios na camada escondida e as
funcdes de transferéncia.

O conjunto de estruturas de redes, utilizando o algoritmo RP, esti
disposto na Tabela 4. Juntamente com os valores obtidos de R? mse e

iteracOes totais utilizadas no treinamento da rede, para cada variacao.

Tabela 4 — R? e mse das redes treinadas com o algoritmo RP

Funcéao detransfe:réncia Neurbnios na_camada lteracoes R2 mse
na entrada/saida escondida

logsig/ logsig 5 120 0,91231 1173,93
logsig/ logsig 10 29 0,91379 1117,83
logsig/ logsig 15 47 0,90134 982,53
logsig/ logsig 20 48 0,91691 737,75
logsig/ purelin 5 16 0,98525 42,92
logsig/ purelin 10 98 0,99919 7,50
logsig/ purelin 15 19 0,99081 114,91
logsig/ purelin 20 21 0,98975 83,05
tansig/ tansig 5 35 0,99617 5,37
tansig/ tansig 10 26 0,99567 28,44
tansig/ tansig 15 30 0,99639 9,53
tansig/ tansig 20 51 0,99874 3,77
tansig/ purelin 5 27 0,99875 2,13
tansig/ purelin 10 15 0,98785 51,45
tansig/ purelin 15 40 0,99756 22,50
tansig/ purelin 20 39 0,99645 10,56

Seguindo o padrédo realizado para as redes anteriores, um novo
conjunto de redes foi treinado utilizando o algoritmo Gradiente descendente
com momentum retropropagacao para o treinamento. A Tabela 4, apresenta
todas as variacOes realizadas nas redes que incluem diferentes niumeros de
neurénios na camada escondida e variacbes nas funcdes de transferéncia

utilizadas na camada escondida e de saida. Além disso, a Tabela 5 contempla
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os valores obtidos do numero de iteracdes totais da fase de treinamento da

rede, além de R? e mse para cada variacdo realizada.

Tabela 5 — R* e mse das redes treinadas com o algoritmo GDM

Funcéo de transferéncia Neurdnios nacamada IteracOes R? mse
na entrada/saida escondida
logsig/ logsig 5 1 0 1488.43
logsig/ logsig 10 1 0 1488.43
logsig/ logsig 15 1 0 1488.43
logsig/ logsig 20 1 0 1488.43
logsig /purelin 5 6 -0,16394 5292,82
logsig/ purelin 10 6 0,34292 7956,19
logsig/ purelin 15 6 0,058266 2493,10
logsig/ purelin 20 6 0,5228 4621,08
tansig/ tansig 5 1 0,69783 2289,06
tansig/ tansig 10 1 -0,35776 1771,02
tansig/ tansig 15 1 0,099443 3363,25
tansig/ tansig 20 1 -0,17655 5027,81
tansig/ purelin 5 6 -0,5358 2113,79
tansig/ purelin 10 6 -0,29859 4765,00
tansig/ purelin 15 6 -0,16971 8616,31
tansig/ purelin 20 6 -0,22757 58307,15

Avaliando os resultados dispostos nas Tabelas 2, 3 e 4 foi possivel
observar que as redes que possuem os melhores R?> e mse, e portanto, 0s
melhores resultados, em sua maioria sdo as redes que utilizam o algoritmo de
Levenberg-Marquard. Além disso, é possivel perceber que, entre as redes que
utilizaram o algoritmo LM, a que apresentou o R? mais adequado é a que utiliza
logsig na camada escondida, purelin na camada de saida e 20 neurdnios na
camada escondida.

A partir da Tabela 3 foi possivel observar que algumas redes utilizando
o algoritmo Retropropagacéo resiliente também possuem resultados positivos.
A rede treinada com o algoritmo RP e que resultou no R?> com um bom ajuste
foi a rede com tansig na camada escondida e purelin na saida, com 5

neurdnios na camada escondida.



33

Por outro lado, é possivel notar através da Tabela 4 que nenhuma rede
utilizando Gradiente descendente com momentum retropropagacdo obteve um

bom resultado, tanto para mse quanto para R>.

5.1 DESEMPENHO OTIMO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Os resultados dispostos nas Tabelas 3, 4 e 5 contém todas as
simulacdes realizadas. Com intuito, de melhor visualizar os resultados 6timos,
obtidos pelas diversas redes, uma nova tabela foi elaborada. A Tabela 6
contém apenas dados de redes que tiveram o melhor desempenho, ou seja, as

redes que possuiam valores de R? mais préximos do valor de 1.

Tabela 6 — Redes com o R® mais préximo do ideal.

Algoritmo Funcéo de transferéncia na Neurénios R® mse
entrada/saida

LM logsig/purelin 5 0,99951 3,43

LM tansig/tansig 5 0,99948 1,66

LM tansig/tansig 15 0,99939 3,94

RP logsig/purelin 10 0,99919 7,50

LM logsig/purelin 10 0,99908 7,89

Avaliando os dados apresentados na Tabela 6 é possivel perceber que,
apesar das redes possuirem elevados valores de R?, os valores de mse s&o
relativamente altos se comparados com outros resultados obtidos nas Tabelas
3 e 4. Como por exemplo, pode-se observar que a Tabela 3 contém valores de
mse de 0,23 (para a rede com logsig e purelin e 20 neurbnios na camada
escondida) e 1,66 (para a rede com tansig tanto na camada escondida como
na saida e 5 neurdnios).

Por outro lado, e com a intencdo de determinar a rede com o melhor
desempenho, a Tabela 7 foi construida para demonstrar os dados das redes

que obtiveram os menores resultados de mse, juntamente com os dados de R?
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Tabela 7 — Redes com os menores valores de mse.

Algoritmo Funcéo de transferéncia na Neurénios R® mse
entrada/saida

LM tansig/purelin 10 0.97165 0.23
LM logsig/purelin 20 0.99485 0.23
LM tansig/tansig 5 0.99948 1.66
RP tansig/purelin 5 0.99875 2.13
LM logsig/purelin 15 0.99506 2.99

Analisando os dados da Tabela 7, € possivel constatar que, as redes
que obtiveram os menores valores de mse também conseguiram alcangar
valores de R? proximos de 1. Além disso, com excecdo da rede utilizando LM e
tansig, nenhuma outra rede contida na Tabela 5 se repetiu na Tabela 6.

A Figura , apresenta uma comparacao entre os dados experimentais do
diametro médio das particulas em funcédo do tempo de reacdo para duas redes,
uma com o melhor R? (Rede 1) e uma com o melhor mse (Rede 2). Ambas as
redes utilizaram o Algoritmo de Levenberg-Marquardt com logsig na entrada e
purelin na saida. A Rede 1 apresenta 5 neurbnios na camada escondida

enguanto a Rede 2 apresenta 20 neur6nios.

160 - :
® Experimental

150 - — Rede 1

100

90

80 T T T T T T 1

0 20 40 60 80 100 120 140
Tempo (min)

Figura 5 - Comparacéao entre os dados experimentais (Experimento 1) e as redes
construidas.
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E possivel perceber a partir do gréafico (Figura 3) que a rede que melhor
aproximou os dados experimentais foi a Rede 2. Esta rede apresenta um
comportamento que é mais similar aos dados experimentais que a Rede 1,
apesar de a Rede 1 também seguir bem o comportamento dos dados
experimentais.

E possivel identificar que a Rede 2, a partir da visualizacdo do gréafico,
conseguiu determinar com precisao o ponto de didmetro de particula inicial da
reacdo. Além disso, a Rede 2 também seguiu bem a queda de diametro
ocorrido no ponto final da reacdo de polimerizagcdo, comportamento que néo &
observado na Rede 1.

A Rede 1 consegue simular o comportamento geral do diametro médio
das particulas conforme ocorre a reacao de polimerizacédo. Apesar disso, ela se
mantém um pouco abaixo dos dados experimentais nos pontos onde a
conversao € inicial e final. Além disso, ela falha em seguir a queda de diametro
de particula apresentada no ponto de tempo final da reacao.

Concluiu-se a partir destas observacfes que, o melhor parametro para
determinar qual rede obteve o melhor desempenho a partir dos dados
experimentais é o mse. Acredita-se que isto ocorra pois o0 mse avalia todos os
pontos dados pela rede juntamente com os dados experimentais, ao contrario
do R? que avalia a correlacdo obtida pelos dados de treinamento, validacéo e

teste da rede.

5.2 REDES COM ALGORITMO LM

A comparacao apenas entre os dados das redes treinadas com o
algoritmo LM foi realizada. Utilizando os dados presentes na Tabela 3 podemos
aferir que os melhores resultados sdo das redes que possuem a funcao de
transferéncia purelin na saida.

Entre as redes que utilizaram a funcdo de ativacdo linear na saida, a
rede que utilizou a funcdo logsig na entrada possuiu 0 melhor resultado de
mse. A Figura 4 mostra os resultados desta rede para diferentes nimeros de

neurénios (N).
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Figura 6 - Rede treinada com algoritmo LM e funcéo logsig na camada escondida e
purelin na saida para varios neurdnios na camada escondida (Experimento 1).

A partir do grafico da Figura 4, que contem os dados experimentais e
resposta da rede para diametro médio das particulas em fung¢édo do tempo, é
possivel perceber que a rede que melhor aproximou os dados possui 20
neurdnios na camada escondida, conforme discutido anteriormente.

Acredita-se que o motivo pelo qual a utilizacdo de funcdes sigmoides
nas camadas escondidas produziu os melhores resultados pode ter sido, pois,
as funcbes sigmoides introduzem a nao linearidade a rede. Os dados
experimentais utilizados para o treinamento da rede também séo néo lineares,
0 que favorece a utilizagdo de fungdes néo lineares nas camadas escondidas
da rede.

Supde-se que a utilizacdo da fungéo purelin na saida obtém resultados
melhores por possuir uma faixa de valores infinitos, ao contrario das funcdes
sigmoides que tem uma faixa limitada. A funcéo logsig possui uma faixa de 0 e
1, e a funcéo tansig uma faixa entre -1 e 1, por exemplo. A partir disso também
€ possivel presumir porque a rede utilizando logsig tanto na entrada como na

saida possui valores de mse tao altos.
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5.3 REDES COM ALGORITMO RP

As redes que utilizaram o algoritmo Retropropagacdo resiliente tem
seus resultados apresentados Tabela 4. A partir dela € possivel perceber que
as redes treinadas com o algoritmo RP tiveram bons resultados, apresentando
valores de R? e mse préximos do ideal. Apesar disso elas ndo apresentaram
resultados tdo bons como as redes utilizando o algoritmo de LM, apresentados
na Tabela 2.

Os melhores resultados de mse para o algoritmo RP foram, em sua
maioria, de redes que utilizaram a funcédo de transferéncia tansig na camada
escondida da rede. Enquanto as redes que apresentaram 0s piores resultados
de mse utilizavam a funcéo logsig tanto na camada escondida quanto na
camada de saida das redes construidas.

A rede utilizando a funcéo de transferéncia tansig na entrada e purelin
na saida apresentou os melhores resultados de mse dentre as demais
variacbes. A Figura 5 traz os dados de saida desta rede para diferentes

nameros de neurdnios propostos.

160 +

Tempo (min)

Figura 7- Rede treinada com algoritmo RP e fungao tansig na camada escondida e purelin na saida
para varios neurdnios na camada escondida (Experimento 1).
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E possivel perceber pela Figura 5 que a rede com a melhor aproximac&o
para os dados é a rede com 5 neurdnios na camada escondida. Acredita-se
que o motivo pelo qual as melhores aproximagdes ocorreram com a fungéo
tansig seja devido a normalizacdo dos dados para valores tanto positivos
quanto negativos (HAYKIN, 1999). Assim o gradiente dos erros variou 0 seu
sinal entre positivo e negativo, favorecendo a mudanga dos pesos da rede e
melhorando o resultado final.

Um comportamento distinto dos outros dados foi verificado na rede com
a funcdo logsig utilizada tanto na entrada quanto na saida. Para experimentos
cujo valor de diametro de particula final teve valores menores que 140, a rede

apresentou o comportamento da Figura 6.
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Figura 8— Rede treinada com algoritmo RP e funcéo logsig na entrada na saida para
varios neurénios na camada escondida, para o primeiro experimento (Experimento 1).

Enquanto para experimentos com valores de diametro de particula final
maiores que 140, a rede apresentou 0 comportamento da Figura 7.

E possivel perceber através da Figura 6 que nenhuma das redes
conseguiu se adaptar aos dados, como acontece em outras redes
apresentadas anteriormente (Figuras 3, 4 e 5). Neste caso, as redes nao se
aproximaram dos dados experimentais e estagnaram em um valor de 140 nm.
Este comportamento foi observado para mais 2 experimentos dentro do
conjunto de dados alimentados a rede para o treinamento, sendo que os 3
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experimentos que ndo foram aproximados tinham diametros de particula final
de 90, 92 e 100 nm.
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Figura 9 - Rede treinada com algoritmo RP e func¢do logsig na entrada na saida para
varios neurdnios na camada escondida (Experimento 2).

Apesar disso, e como € possivel observar na Figura 7, para
experimentos com didmetro de particula final superiores a 140 nm a rede
apresentou um comportamento préximo aos dados. Além deste, outros 2
experimentos no conjunto de dados apresentaram este mesmo
comportamento. Os diametros finais de particulas destes 3 experimentos sdo
147, 147 e 160 nm.

Acredita-se que a rede apresentou este comportamento para
experimentos distintos, pois nédo teve a capacidade de generalizar os
resultados, conseguindo se adaptar apenas aos experimentos com diametro de

particula acima de 140 nm.

5.4 REDE COM ALGORITMO GDM

As redes que utilizaram como algoritmo de treinamento GDM tem seus

resultados na Tabela 5. E possivel observar através desta tabela que nenhuma
rede apresentou valores de R? e mse desejaveis.
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O menor valor de mse obtido para o algoritmo GDM ocorre nas redes
que utilizaram a funcdo de transferéncia logsig tanto na camada escondida
quanto na saida da rede. O valor de mse observado para esta rede é de
1488,43, que € extremamente alto se comparado com os valores de 0,23
obtidos por redes que utilizaram o algoritmo LM.

A Figura 8 traz as saidas da rede que possuia a funcéo logsig tanto para
a camada escondida como saida da rede, sendo que esta rede apresentou 0s

melhores resultados para este algoritmo.
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Figura 10 — Rede treinada com algoritmo GDM e func¢é&o logsig na camada escondida e na
saida para varios neurénios na camada escondida (Experimento 1).

E possivel perceber que, assim como esperado pelos altos valores de
mse obtidos, a rede ndo conseguiu ter uma saida apropriada para os dados,
estagnando em um valor de aproximadamente 140 nm. Isto pode ser devido a
falta de testes preliminares que variaram e ajustaram o0 termo momentum,
fazendo com o valor utilizado para esta constante seja longe do ideal e

prejudicando a performance da rede.

5.5 PREDICOES DE DIAMETRO DE PARTICULA FINAL PELA REDE

Apos o treinamento das 48 redes ocorreu a determinacdo da rede com o

desempenho 6timo. A rede com desempenho 6timo foi determinada como
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sendo a rede treinada com o algoritmo LM utilizando logsig na camada
intermediaria e purelin na saida, com 20 neurénios.

Esta rede foi utilizada para predizer o didmetro de particula final dos
experimentos caso fosse adicionado uma quantidade de surfactante superior
ou inferior a dos dados experimentais.

A predicao foi realizada utilizando uma quantidade de surfactante duas
vezes maior e duas vezes menor que a experimental. Estdo apresentados na

Tabela 7 os resultados destas predicoes.

Tabela 7 — Comparacgéo entre o diametro de particula final experimental e predito com
variagdes na quantidade de surfactante.

Experimento Dp final predito* Dp final predito** Dp final predito***
1 90,10 106,44 67,43
2 159,95 153,18 151
3 94,57 98,84 53,15
4 105,73 103,89 83,60
5 147,09 140,65 130,64
6 150,23 189,03 91,75

*Utilizando a concentracéo original de surfactante experimental.
**Utilizando a metade da concentragdo de surfactante experimental.
***Utilizando o dobro da concentra¢é@o de surfactante experimental.

Conforme ja mencionado, os surfactantes tém a finalidade de estabilizar
as goticulas de monémero dispersas na miniemulsdo. Assim, € suposto que,
gquanto maior a quantidade de surfactante utilizada, menor deveria ser o
didametro de particula final da reacdo. O contrario ocorre para uma utilizacdo de
surfactante maior, aonde o diametro de particula deveria ser diminuido.

Este comportamento é observado nos diametros finais preditos pela
rede. Conforme a Tabela 7, o tamanho de particulas final preditos quando
utiizando a metade da concentracdo do surfactante sdo maiores que o
experimental, indicando que a rede compreende que menores quantidades de
surfactante impactam a estabilidade das particulas e resultando em diametros
maiores. O mesmo acontece para as predicdes com o dobro de surfactante,
onde os diametros de particula final sdo menores que o experimental.

Apesar de os resultados destas predicbes serem perto dos esperados
conforme o referencial teérico, estas predi¢cdes ainda poderiam ser melhoradas
com a utilizagcdo de dados que variassem a quantidade de surfactante utilizada
em cada experimento. Desta forma a rede se adaptaria melhor a este tipo de
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dado e poderia estimar com mais eficacia o diametro de particula final para

variagdes na quantidade de surfactante.
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6 CONCLUSAO

A partir da comparagdo entre todas as redes foi concluido que o
parametro que melhor avaliou quéo préximo dos dados experimentais estava
cada rede foi o mean-squared error. Essa concluséo foi alcancada a partir de
comparacdo entre as tabelas com os parametros, incluindo R? e os gréficos
dos melhores resultados obtidos.

A partir da definicAo do parametro mse ser o melhor para avaliar o
comportamento da rede, a rede com 0 menor mse, e portanto com o
desempenho 6timo, foi determinada. Esta rede foi a rede treinada com o
algoritmo de Levenberg-Marquardt, com a funcao de transferéncia logaritmica
sigmoidal na entrada e linear na saida, utilizando 20 neurénios na camada
escondida.

Em geral, as redes treinadas com o algoritmo de Levenberg-Marquardt
geraram resultados de R? e mse adequados, visto que a maioria dos R? eram
valores préximos de 1 e possuiam valores de mse perto de O.

As redes treinadas com o algoritmo Retropropagacao Resiliente também
obtiveram bons resultados, porém néo tdo préximos do ideal como as redes
treinadas com algoritmo LM. Uma das redes treinadas produziu um
comportamento diferente das demais, demonstrando que esta rede em
especifico ndo teve a capacidade de generalizar os resultados, conseguindo
simular apenas dados com diametro de particula acima de 140 nm.

As redes treinadas com o algoritmo GDM n&o possuiram resultados
desejados, os valores de R* e mse foram muito inferiores aos das redes
previamente mencionadas. Isso pode ter acontecido devido a falta de testes
preliminares para ajuste do termo momentum.

ApoOs a determinacdo da rede com o desempenho 6timo, esta foi
utilizada para predizer o tamanho de particula final de polimero variando a
quantidade de surfactante adicionada no inicio da reagédo. A rede conseguiu
predizer resultados condizentes com o0 que era esperado, porém, com dados

adicionais seria possivel obter resultados com mais eficacia-.
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8 ANEXO
Temp? real Massa Molar Massa de HLB Treal Agua HD MMA AIBN _ ) t~ _ tpm  Conversio Dp médio
(min) surfactante(g/mol) Surfactante(g) (eC) (g) (g) (g) (g) inertizagdo(min) (nm)

1 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 0.003225163 113.191652

5 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 0.07105959 111.5788082
10 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 0.284978721 107.3004256
15 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 0.981580573 93.36838854
20 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 0.933869465 94.32261071
25 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 0.947280745 94.0543851
30 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 0.972451821 93.55096357
36 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 0.984266143 93.31467714
42 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 0.978234415 93.4353117
48 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 0.95656575 93.86868499
55 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 0.92442886  94.5114228
65 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 0.984017351 93.31965298
75 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 0.961694065 93.7661187
85 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 0.98065192 93.38696159
95 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 0.963211534 93.73576933
105 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 1.021194157 93
120 1980 38.567 17.8 70 383.18 2.65 98.461 0.496 60 400 1.016976424 90

2 1540 30.956 17.1 40 382.352 2.708 98.113 0.501 60 400 0 195.3684211

5 1540 30.956 17.1 60 382.352 2.708 98.113 0.501 60 400 0.03 194.32975
10 1540 30.956 17.1 70 382.352 2.708 98.113 0.501 60 400 0.55 176.29875
15 1540 30.956 17.1 70 382.352 2.708 98.113 0.501 60 400 0.55 176.29875
20 1540 30.956 17.1 70 382.352 2.708 98.113 0.501 60 400 0.54 176.6455
25 1540 30.956 17.1 70 382.352 2.708 98.113 0.501 60 400 0.53 176.99225
30 1540 30.956 17.1 70 382.352 2.708 98.113 0.501 60 400 0.62 173.8715
36 1540 30.956 17.1 70 382.352 2.708 98.113 0.501 60 400 0.63 173.52475
42 1540 30.956 17.1 70 382.352 2.708 98.113 0.501 60 400 0.69 171.44425
48 1540 30.956 17.1 70 382.352 2.708 98.113 0.501 60 400 0.94 162.7755
55 1540 30.956 17.1 70 382.352 2.708 98.113 0.501 60 400 0.98 161.3885
65 1540 30.956 17.1 70 382.352 2.708 98.113 0.501 60 400 1.02 160

1 1950 39.148 18 40 392.764 2.797 98.511 0.505 60 400 0.133517112 113.3136842

5 1950 39.148 18 60 392.764 2.797 98.511 0.505 60 400 0.328385158 107.7980136
10 1950 39.148 18 75 392.764 2.797 98.511 0.505 60 400 1.049665079 g7.38867691
15 1950 39.148 18 70 392.764 2.797 98.511 0.505 60 400 1.054119421 87.26263685
20 1950 39.148 18 70 392.764 2.797 98.511 0.505 60 400 1.077274695 86.60743522
25 1950 39.148 18 70 392.764 2.797 98.511 0.505 60 400 1.077205108 86.60940426
30 1950 39.148 18 70 392.764 2.797 98.511 0.505 60 400 1.084975327 86.38953815
36 1950 39.148 18 70 392.764 2.797 98.511 0.505 60 400 1.092355321 g6.18071384
42 1950 39.148 18 70 392.764 2.797 98.511 0.505 60 400 1.08393326 86.41902447
48 1950 39.148 18 70 392.764 2.797 98.511 0.505 60 400 1.088429611 86.29179573
55 1950 39.148 18 70 392.764 2.797 98.511 0.505 60 400 1.081123319 86.5

65 1950 39.148 18 70 392.764 2.797 98.511 0.505 60 400 1.083099267 92.8

1 1540 30.84 17 50 383 2.729 99 0.503 60 400 0.199069204 122.1052632
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15
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36
42
48
55
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1540
1540
1540
1540
1540
1540
1540
1540
1540
1502
1502
1502
1502
1502
1502
1502
1502
1502
1502
1502
1502
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3822
3822
3822
3822
3822
3822
3822
3822
3822
3822
3822

30.84
30.84
30.84
30.84
30.84
30.84
30.84
30.84
30.84
30.84
30.84
30.067
30.067
30.067
30.067
30.067
30.067
30.067
30.067
30.067
30.067
30.067
30.067

76.443

76.443
76.443
76.443
76.443
76.443
76.443
76.443
76.443
76.443
76.443
76.443

17
17
17
17
17
17
17
17
17
17
17
17.3
17.3
17.3
17.3
17.3
17.3
17.3
17.3
17.3
17.3
17.3
17.3

18.4

18.4
18.4
18.4
18.4
18.4
18.4
18.4
18.4
18.4
18.4
18.4

70
75
72
70
70
70
70
70
70
70
70
50
70
75
72
70
70
70
70
70
70
70
70

40

60

67
78
70
70
70
70
70
70
70
70

383
383
383
383
383
383
383
383
383
383
383
384.01
384.01
384.01
384.01
384.01
384.01
384.01
384.01
384.01
384.01
384.01
384.01

382.201

382.201

382.201
382.201
382.201
382.201
382.201
382.201
382.201
382.201
382.201
382.201

2.729
2.729
2.729
2.729
2.729
2.729
2.729
2.729
2.729
2.729
2.729
2.649
2.649
2.649
2.649
2.649
2.649
2.649
2.649
2.649
2.649
2.649
2.649

2.695

2.695

2.695
2.695
2.695
2.695
2.695
2.695
2.695
2.695
2.695
2.695

99
99
99
99
99
99
99
99
99
99
99
98.253
98.253
98.253
98.253
98.253
98.253
98.253
98.253
98.253
98.253
98.253
98.253

98.393

98.393

98.393
98.393
98.393
98.393
98.393
98.393
98.393
98.393
98.393
98.393

0.503
0.503
0.503
0.503
0.503
0.503
0.503
0.503
0.503
0.503
0.503
0.501
0.501
0.501
0.501
0.501
0.501
0.501
0.501
0.501
0.501
0.501
0.501

0.492

0.492

0.492
0.492
0.492
0.492
0.492
0.492
0.492
0.492
0.492
0.492

60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60
60

60

60

60
60
60
60
60
60
60
60
60
60

400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400
400

400

400

400
400
400
400
400
400
400
400
400
400

47

0.385231894
0.755108112
1.057818938
1.078903165
1.089056378
1.084850899
1.086397776
1.086654527
1.086627322
1.113184436
1.108101803
0
0.0191435
0.024705981
0.170554182
0.305040964
0.629781088
0.901804019
0.954476644
0.952077531
1.004006772
0.999804843
1.008066951

0.001663796

0.003253994
0.049588289
0.967612585
0.981248029
1.016771935

1.01277708
1.000755167
1.007014689
1.037786462

1.01286924
1.055413009

118.6215408
111.700417
106.036092
105.641564

105.4515771

105.53027

105.5013248

105.4965205

105.4970295
105

100

179.4947368
178.9635538
178.8105855

174.79976
171.1013735
162.1710201
154.6903895
153.2418923
153.3078679

151.8798138
152

147

179.4947368

179.5381865
178.1061078
153.2267313
152.8571972
151.8944638
152.0027283
152.3285342
152.1588949

151.3249491
152

147




