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RESUMO

O presente estudo teve como objetivo aplicar a aprendizagem de maquina na
predicdo de propriedades relevantes de bionanocompdsitos (alcool polivinilico e
celulose nanofibriladas) e da nanocelulose. Esses bionanocompésitos podem ser
utilizados na separagédo de gases através de membranas, logo, o foco da aplicagao
da pesquisa esta relacionado ao uso destes materiais na separacédo de CO2 no
processamento de gas natural, relevante operagao unitaria para evitar emissdes de
gases de efeito estufa na atmosfera, manter boas condigbes dos equipamentos e
tubulacées das plataformas e gasodutos e promover a qualidade do gas natural
produzido. Foram aplicados dois tipos de algoritmos para as predigdes: florestas
randémicas e redes neurais. Das propriedades das nanoceluloses, predisseram-se a
razao de aspecto e o rendimento de nanofibrilagdo. O primeiro € uma importante
caracteristica morfologica e que pode ter efeitos na determinacdo de propriedades
mecanicas e de permeagdo dos bionanocompdésitos, enquanto o segundo é um
parametro que relaciona o grau de nanofibrilacdo das fibras da matéria-prima inicial.
Os modelos gerados foram muito satisfatérios em termos de desempenho e utilizaram
como variaveis de entrada algumas caracteristicas quimicas da matéria-prima,
parametros do processo de pré-tratamento e nanofibrilagdo ou propriedades finais da
nanocelulose. Para a razdo de aspecto, destacou-se o algoritmo de floresta
randémica, que alcancou um R? de 0,919 e um erro absoluto médio de 9,05 para
predicdo dos dados de teste. Ja para o modelo de rendimento de nanofibrilagéo, o
modelo que obteve o melhor desempenho foi a rede neural, com um R? de 0,943 e um
erro absoluto médio de 0,009 para o mesmo tipo de subconjunto. Das propriedades
envolvendo a separagao de gases, geraram-se modelos que predisseram a
permeanca de CO:2 e seletividade CO2/CH4 a partir de propriedades relacionadas a
membrana e ao processo, como razao de aspecto e concentragdo de nanocelulose
no composito e pressdo e umidade relativa dos gases de entrada. Para as duas
propriedades, o melhor modelo foi a rede neural. No caso da permeanca, obtiveram-
se um R?de 0,859 e um erro absoluto médio de 0,0179 e, no caso da seletividade, um
R2? de 0,907 e um erro absoluto médio de 2,096, todos para o caso de predi¢ao de
dados nao vistos durante o treinamento dos modelos. Desta maneira, constatou-se a
viabilidade de aplicagdo de técnicas de inteligéncia artificial na predicdo de
propriedades relevantes de materiais e membranas, gerando modelos com
capacidades preditivas muito boas mesmo na presenca de uma quantidade limitada
de dados experimentais. Ademais, foi possivel compreender a influéncia, a nivel
preditivo, das variaveis de entrada estudadas na predicdo da variavel de saida de
interesse.

Palavras-chave: aprendizagem de maquina; nanocelulose; processamento de gas
natural; separacao de CO2; modelagem.



ABSTRACT

The present study aimed at the application of machine learning in the
prediction of relevant bionanocomposites (specifically polyvinyl alcohol and
nanofibrillated cellulose composites) and nanocellulose properties. These
bionanocomposites could be used in membrane gas separation operations. Thus, the
focus here is related to the use of these materials in the separation of CO2 from
methane in natural gas processing. Separating CO2 from natural gas is an extremely
important unit operation in the oil and gas industry, in order to avoid greenhouse gas
emissions, maintain equipment and lines in good conditions and improve the natural
gas quality. Two types of machine learning algorithms were investigated: random
forests and artificial neural networks. The nanocellulose properties predicted were
aspect ratio and yield of nanofibrillation. The former is an important morphological
characteristic that can affect the mechanical and permeation performances of the
bionanocomposites, while the latter is a parameter that relates the degree of
nanofibrillation in comparison to the original raw-material’s fibers. The generated
models for these outputs were very satisfactory in terms of prediction capacity. The
input variables considered englobed some raw material chemical characteristics, pre-
treatment and nanofibrillation step process parameters, as well as final nanocellulose
properties. For the aspect ratio, the random forest model got the best results, with a R2
score of 0,919 and a mean absolute error of 9,05, both metrics for the prediction of test
data. As for the yield of nanofibrillation, the neural network was the top model,
presenting a R? of 0,943 and a mean absolute error of 0,9 percentual points for the test
subset as well. In relation to the properties involving the separation of gases, CO2
permeance and CO2/CHs selectivity were the outputs of interest evaluated. The inputs
considered were related to membrane/material features as well as process
parameters, such as nanocellulose aspect ratio and concentration in the composite, in
addition to pressure and relative humidity of the gases. For both properties, the best
model was the neural network. In the case of permeance, a R? score of 0,859 and a
mean absolute error of 0,0179 were achieved, while for the selectivity a R? of 0,907
and a mean absolute error of 2,096 were obtained. These metrics are all related to the
prediction of data unseen by the model during the training step. Therefore, the
application of artificial intelligence techniques was found to be viable for the prediction
of relevant material and membrane properties. Models with very good prediction
abilities were generated, regardless the limitation in respect to the number of
experimental data available for use. Furthermore, it was possible to comprehend the
influence, in a predictive level, that the input variables investigated in this study had
over the outputs of interest.

Key-words: machine learning; nanocellulose; natural gas processing; CO2
separation; modelling
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1 INTRODUGAO

O aumento da temperatura média da Terra € uma das principais razdes para
a ocorréncia das mudancgas climaticas e de desastres naturais mais frequentes nas
ultimas décadas. Uma das principais causas para isto é a emissao de gases do efeito
estufa (GEE) geradas principalmente pelo setor de transporte e energia, que utiliza
primariamente combustiveis de origem féssil, pela industria de 6leo e gas e pelos
sistemas de gas natural (RUSSO et al., 2021). Exemplos de componentes incluidos
como GEE sdo o metano (CHa), sulfeto de hidrogénio (H2S) e didxido de carbono
(CO2), sendo que este ultimo corresponde a 76% do total de emissoes.

Frente a estes problemas, diversos paises e companhias estdo se
comprometendo a aplicar ou melhorar suas politicas de sustentabilidade, através da
assinatura de tratados internacionais ou pela revisdo de suas metas estratégicas de
negocios, por exemplo. Contudo, apesar dos esfor¢cos e das necessidades urgentes,
estudos demonstram que a tendéncia é de que as emissdes continuem crescendo
pelos préximos 30 anos, ao em vez de diminuirem (HO; LEO, 2021; RUSSO et al.,
2021).

Considerando-se este cenario, a separagao e captura de carbono surgem
como uma abordagem relevante para reduzir sua emissdo na atmosfera e mitigar os
efeitos decorrentes dessa pratica (TAKHT RAVANCHI; SAHEBDELFAR, 2014). Este
processo ja é aplicado na industria de oleo e gas, e uma das operagdes unitarias
aplicadas € a separacao de gases por membranas. Este tipo de operacéao € capaz de
obter bons desempenhos de purificagao e, geralmente, ndo requer muita energia, néo
faz uso de solventes e ndao necessita de um investimento de capital muito alto
(IULIANELLI; DRIOLI, 2020; OLAJIRE, 2010).

Destaca-se, entretanto, que, como a separagcéo de CO2 tem como objetivo
reduzir os impactos ambientais associados ao setor de 6leo e gas, € necessario
desenvolver a sustentabilidade do processo de forma holistica. Assim, deve-se
também levar em consideracdo o material com o qual séo produzidas as membranas,
de forma que n&o so6 o processo, por si s6, promova uma pegada de carbono/energia
baixa, mas que seus materiais também a tenham. Desta forma, materiais
biodegradaveis e preferencialmente obtidos a partir da biomassa sao fortes
candidatos (ANSALONI et al., 2017; HO; LEO, 2021).
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A nanocelulose € um potencial alvo de estudo, uma vez que a celulose é um
dos polimeros naturais mais abundantes na Terra. Além disso, a nanocelulose possui
excelentes propriedades mecanicas e que podem melhorar o desempenho de outros
polimeros quando adicionados na forma de bionanocompdsitos (DAI et al., 2019;
KLEMM et al., 2018). Com relagao a propriedades de permeacao de gases, ja existem
pesquisas em que este material foi aplicado na fabricagdo de membranas sustentaveis
para separacdo de CO2 em correntes que continham CH4 , e os resultados até o
momento sdo muito promissores, pois indicam uma melhora no desempenho de
separacao e seletividade ao CO2 (JAHAN et al., 2018a, 2018b; SAEED et al., 2020;
TORSTENSEN et al., 2019).

Desta maneira, a investigagdo e a aceleracdo no desenvolvimento de
bionanocompdsitos feitos a partir da nanocelulose para aplicacdo na industria
petrolifera sdo muito importantes. Para isso, compreender e desenvolver modelos que
possam relacionar caracteristicas da nanocelulose, variaveis de processo e outras
propriedades finais dos bionanocompdésitos, como propriedades de separacéo, seriam
muito Gteis (OZKAN et al., 2019). Com o intuito de facilitar a obteng&o destes modelos,
as técnicas de inteligéncia artificial e aprendizagem de maquina séao fortes candidatas
para isso, pois atuam bem na predi¢cao de variaveis mais complexas e nao lineares,
como as citadas anteriormente (GERON, 2019).

Este estudo propde a producdo de nanocelulose e sua aplicagdo em
bionanocompadsitos com o objetivo de caracterizar e modelar as propriedades destes
materiais. O objetivo principal € desenvolver modelos que correlacionem propriedades
de matéria-prima, nanocelulose, de processo e outras variaveis importantes com as
caracteristicas finais das nanoceluloses e dos bionanocompadsitos, utilizando para isto

técnicas de inteligéncia artificial.

1.1 JUSTIFICATIVA

E urgente a resolucdo dos problemas relacionados & mudanca climatica, que
se tornaram mais evidentes nas ultimas décadas devido a emissdo de COg,
principalmente advindos da industria de 6leo e gas e do uso de combustiveis fosseis
no setor de transportes e energia (RUSSO et al., 2021). Segundo o ultimo relatdrio do
Painel Intergovernamental em Mudancgas Climaticas (IPCC), predi¢des indicam uma

alta probabilidade do aumento da temperatura média da Terra em pelo menos 1,5 °C
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nos préoximos vinte anos. Este aumento ja é suficiente para aumentar o nivel do mar
e agravar secas e precipitagcdes em diversas regides do planeta (IPCC, 2012) .

Como mencionado anteriormente, o uso de combustiveis ndo renovaveis no
setor de transportes e 0 processamento industrial de petrdleo e gas contabilizam uma
grande porcentagem das emissdes de CO2 (24% para o primeiro e 16% para o
segundo), geralmente emitido através dos gases de combustao e dos processos de
refino (RUSSO et al.,, 2021; TAKHT RAVANCHI; SAHEBDELFAR, 2014). Uma
operagao chave que pode auxiliar a mitigar estas emissdes de forma adequada é a
separagdo de gases por membranas, mais alinhada aos principios de
sustentabilidade, uma vez que faz parte da Estratégia de Intensificagéo de Processos
(IULIANELLI; DRIOLI, 2020). Ademais, o desenvolvimento e aperfeicoamento das
tecnologias de processo e de materiais para a redugdo dos impactos ambientais
negativos € estratégico e de grande relevancia para o Brasil e para as companhias
petroliferas nacionais, uma vez que fazem parte de acordos internacionais com metas
ambientais desafiadoras.

Considerando que a celulose € um dos polimeros naturais mais abundantes
na Terra, a nanocelulose pode ser usada para produzir bionanocompdsitos para
aplicagdo como membranas. A nanocelulose € biodegradavel e de origem renovavel
e, por conta de suas propriedades, pode melhorar as caracteristicas mecanicas, de
permeacdo e seletividade dos filmes, além de aumentar a biodegradabilidade de
polimeros atualmente empregados.

Além disso, a aprendizagem de maquina € uma ferramenta poderosa, facil de
aplicar e que pode auxiliar na resolucéo de problemas mais complexos (GERON,
2019). Visto a importancia do assunto, desenvolver modelos que possam relacionar
parametros de processo e da nanocelulose com propriedades dos bionanocompaositos
pode auxiliar fortemente no avanco deste tipo de material, e assim, contribuir na

obtencdo de um método de separacao de CO2 mais sustentavel.



26

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivos gerais

O objetivo geral deste estudo € modelar as propriedades da nanocelulose e

de bionanocompdsitos utilizados como membranas para separagdo de gases no

processamento de gas natural, aplicando para isso algoritmos de aprendizagem de

maquina. Dados para a geragdo dos modelos estdo relacionados a produgao da

nanocelulose fibrilada (CNF) e sua caracterizagao e a permeacao e seletividade de

CO2/CHa4 utilizando membranas de alcool polivinilico (PVA) e PVA e nanocelulose, os

quais foram obtidos a partir da literatura e experimentalmente.

1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos desta pesquisa estdo elencados abaixo:

Construir uma base de dados com as propriedades de
micro/nanoceluloses fibriladas a partir de diferentes fontes de biomassa
e pré-tratamento;

Obter micro/nanocelulose fibrilada a partir da polpa de eucalipto e
aplicando pré-tratamento mecanico e homogeneizador a alta pressao;
Sintetizar membranas compdsitas de PVA com diferentes teores de
micro/nanocelulose fibrilada mecanica da polpa de eucalipto;
Caracterizar estas membranas a respeito da sua morfologia,
propriedades mecanicas, quimicas e de permeacgado ao CO2 e CHyg;
Construir uma base de dados com informagdes de permeacao e
seletividade ao CO2 obtidas em laboratério e da literatura também;
Avaliar os parametros que possam ter um efeito na determinacéo de
propriedades importantes da nanocelulose, como razdo de aspecto e
rendimento de nanofibrilagao, e construir modelos de aprendizagem de
maquina para suas predigdes;

Avaliar parametros que tenham um potencial efeito na permeacéao e
seletividade das membranas e construir modelos de aprendizagem de

maquina para suas predigdes.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 PROCESSAMENTO DO GAS NATURAL

O gas natural € uma fonte importante de combustiveis e serve como matéria-
prima para a produgao de diversos derivados quimicos. Além disso, € mencionado
diversas vezes como uma fonte de energia de transigéo entre o 6leo combustivel e o
carvao em diregdo ao uso de energias mais limpas e renovaveis, devido ao menor
potencial poluente e por poder ser utilizado em infraestruturas ja existentes ou que
requeiram adaptacgdes de baixo custo (CHEN; LIU; JIN, 2021; EPE, 2018).

Conforme a lei 9.478/1997, conhecida como “Lei do Petroleo e Gas”, o gas
natural pode ser definido como “todo hidrocarboneto que permaneca em estado
gasoso nas condigbes atmosféricas normais, extraido diretamente a partir de
reservatorios petroliferos ou gaseiferos, incluindo gases umidos, secos, residuais e
gases raros”. Com relagdo a sua composigao, € formado por uma mistura de
hidrocarbonetos gasosos, principalmente da fragdo C1 até C4, sendo o metano (CHa)
seu componente principal. Além destes, podem estar presentes outras substancias
caracterizadas como impurezas como agua, COz2, H2S e metais pesados (CNI, 2019).

A composicao especifica do gas natural bruto depende de alguns fatores
naturais que influenciam em como as reservas de 6leo e gas se formaram e se
acumularam na bacia de origem. Uma composi¢c&o genérica para o gas natural esta
apresentada na TABELA 1. Nesta tabela, observa-se que a quantidade de CO:
presente pode ser de até 1%. Contudo, nas bacias do pré-sal, esta fracdo de CO2 é
maior ainda, podendo atingir valores de 10 até 20% (ALMEIDA, 2016).



TABELA 1 - COMPOSICAO GENERICA DO GAS NATURAL.

Variagdo na composic¢ao (% molar)

Componente
(tragos < 0.1%)
Metano 70-98
Etano 1-10
Propano tragcos-5
Butano tragos-2
Pentano tragcos-1
Hexano tracos-0,5
Heptano e maiores tragcos
Ciclopropano tragcos
Ciclohexano tracos
Benzeno tracos
Nitrogénio tracos-15
Diéxido de carbono tracos-1

Gas sulfidrico
Hélio
Agua
Outros compostos de nitrogénio e enxofre

tragos ocasionalmente
tragcos-5
tragcos-5

tragos ocasionalmente

Fonte: BISPO (2011) apud OBERLAENDER (2015)

De qualquer maneira, para fins de transporte, distribuicdo e utilizagao, é

necessario que o gas natural esteja conforme padrdes pré-determinados pela
Resolucdo 16/2008 da Agéncia Nacional de Petréleo (AGENCIA NACIONAL DE
PETROLEO GAS NATURAL E BIOCOMBUSTIVEIS., 2008). Isto pode ser alcancado
através do seu processamento, ou seja, uma sequéncia de operagdes unitarias a que
se submete o gas natural (BRASIL, 1997).

O petroleo extraido dos pogos passa por uma primeira etapa de tratamento
conhecida como processamento primario. As operagdes unitarias requeridas
dependerédo da fase de desenvolvimento do campo de petréleo e podem abranger os
seguintes estagios, dentre outros (OBERLAENDER, 2015):

e Separacgao do petroleo nas fases gasosas, liquidas e aquosas;

e Processar o 6leo extraido, retirando-se agua e sais dissolvidos;

e Processar o gas bruto, de forma a reduzir as fracées de agua, COz,

H2S e outras impurezas;
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A etapa de desumidificagéo e reducdo de gases acidos € um processo critico,
uma vez que evita a emissdo de GEE e poluentes na atmosfera, corrige a qualidade
do gas necessario para transporte e venda, evita a danificagcdo de equipamentos e
tubulagdes, o entupimento de linhas e a redugao da eficiéncia de combustao do gas.
Portanto, é uma fase do processamento que € de grande relevancia e que muitas
vezes acaba por torna-lo oneroso (FREITAS et al., 2021). Em geral, inicialmente é
realizada a retirada dos gases acidos da corrente de gas natural (etapa de
adogamento/dessulfurizagao), e em seguida reduz-se o teor de agua, em forma liquida
ou de vapor, através do processo de desidratacdo. O adogcamento € comumente feito
através de tecnologias como absorgdo, adsorcdo e separagao por membranas
(COELHO, 2007; THOMAS, 2004).

2.2 TECNOLOGIAS DE SEPARACAO DE CO2

Tecnologias geralmente empregadas para realizar a separagdo de CO2 em
correntes gasosas compreendem os processos de absorgdo quimica, de adsorgao
fisica e quimica, destilagao criogénica e separagao por membranas.

A absorgao € uma operacgao unitaria ja estabelecida na industria em geral para
separacao de CO2 em correntes gasosas, principalmente em situagbes de pos-
combustdo. A rota por absor¢do quimica com uso de solventes a base de aminas,
como MEA (monoetanolamina) e DEA (dietanolamina), é uma técnica
economicamente viavel e que apresenta 6timas taxas de recuperacao do dioxido de
carbono. Contudo, esta associada a problemas de corrosdo em equipamentos e
tubulacdes e, devido a necessidade de regeneracao dos solventes para que o CO2
capturado seja liberado, a demanda energética desta operagao unitaria é alta, em
torno da faixa de 4-6 MJ/ kg de COz2 (IULIANELLI; DRIOLI, 2020). Além disso, requer
um controle rigoroso da operacao e, se tratando de Unidades Flutuantes de Producao,
Armazenamento e Descarga de Petréleo (FPSO em inglés), ndao sao muito
adequadas, pois a instabilidade das plataformas leva a quedas de rendimento da
operagao (CHEN et al., 2017).

A adsorgao gas-solido possui vantagens em relagdo a absorgdo quimica,
como por exemplo, ndo fazer uso de solventes liquidos e, portanto, ter menos
problemas de corrosdo e ambientais. Contudo, para a regeneragao do solido, gastos

energéticos relativamente consideraveis ainda sdo requeridos, na faixa de 2-3 MJ/kg
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de CO2. Ademais, os adsorventes comerciais disponiveis atualmente ndo possuem
seletividades e capacidades altas, impedindo que esta tecnologia seja aplicada em
escalas industriais de forma efetiva (IULIANELLI; DRIOLI, 2020).

A separagao de gases por membranas € uma outra operagao unitaria que
também pode ser aplicada para captura de CO2 e que possui diversas vantagens em
relagdo as explicitadas anteriormente. Por utilizar equipamentos mais compactos e
que demandam um baixo consumo energético, esta alinhada as diretrizes da
estratégia de intensificagdo de processos. Para mais, possuem alta flexibilidade e
facilidade de operagao. Estas caracteristicas a tornam a op¢ao mais adequada para
plantas offshore de processamento de gas natural (FREITAS et al., 2021; RUSSO et
al., 2021). Porém, perduram algumas desvantagens ainda que se mantém como
desafios a serem superados, como problemas de plastificacdo e o contrabalancgo entre
permeabilidade e seletividade, que precisam ser melhorados.

Percebe-se, desta forma, que a tecnologia de separacdo por membranas é
uma operagao unitaria chave em relagdo as tecnologias convencionais mencionadas
anteriormente, pois possui um bom desempenho para separagao de CO2, requer
baixos custos de investimento de capital, sua operacdo é facil e requer pouca
manutencado, demanda pouca energia e nao faz uso de solventes, evitando problemas
de corrosdo. Ademais, considerando que € um processo de baixa pegada energética
e sua aplicagcado esta intimamente relacionada a reducdo da emissdo de CO2, é
importante também que o material das membranas seja advindo de uma fonte
renovavel com baixa pegada de carbono. Desta forma, € imprescindivel no contexto
atual investigar novos materiais que estejam de acordo com uma economia circular e
verde (HO; LEO, 2021).

2.2.1 Membranas

Uma membrana pode ser definida como uma interface através da qual
componentes quimicos sao separados. Elas podem ser produzidas a partir de
polimero, metais ou materiais ceramicos. As membranas podem ter estruturas
diferentes e sdo comumente divididas em dois grupos principais: membranas
simétricas e anisotropicas (HABERT; BORGES; NOBREGA, 2006).

Membranas simétricas sdo aquelas que apresentam uma unica estrutura ao

longo da sua espessura, podendo ser microporosas, densas ou eletricamente
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carregadas. As primeiras possuem poros de magnitude de 0,01 a 10 ym. O fenémeno
de separacao ocorre, principalmente, pela diferenca de tamanho das moléculas
presentes no fluido a ser separado e na distribuigdo do tamanho dos poros. Em
membranas densas nao porosas, por sua vez, o regime de transporte das espécies
quimicas ocorre por difusdo e solubilidade, e ndo pela diferenga de tamanho das
moléculas. Assim, em aplicacdes de separacao de gases, por exemplo, componentes
de tamanho molecular similar podem ser separados por conta da diferenca de
concentracdo de cada espécie quimica no material da membrana. Por fim, as
membranas carregadas eletricamente possuem em sua estrutura ions carregados
positiva ou negativamente e a separagédo ocorre, principalmente, devido a carga e
concentragdo de cada espécie quimica presente no fluido (ABDULLAH et al., 2018;
BAKER, 2004).

Membranas anisotrdpicas podem ser formadas pelo mesmo material ou nao
(neste ultimo caso, sao classificadas como compdsitos) e apresentam mais de uma
estrutura ao longo da matriz. Estas diferentes estruturas podem ser formadas ao
mesmo tempo ou em etapas separadas. Estas membranas possuem a grande
vantagem de possuirem um suporte mecanico, que nao afeta a separagao dos
componentes, e uma camada seletiva mais fina, o que melhora o fluxo das espécies

quimicas através da sua espessura (BAKER, 2004).

2.2.1.1 Método de producdo de membranas

A depender da metodologia aplicada, serdo obtidas membranas com
estruturas especificas. Membranas do tipo densas podem ser produzidas através dos
métodos de evaporagao de solvente (solution casting) e prensagem a quente (thermal
melt pressing). A técnica por evaporagdo de solvente consiste na dissolugdo do
polimero em um solvente de facil evaporacgao e posterior espalhamento da mesma em
uma superficie. Em um ambiente controlado, ocorre a evaporacdo do solvente,
criando-se um filme denso do polimero. Esta técnica é comumente utilizada em
laboratorios devido a sua facilidade de fabricagéo, contudo, por geralmente se obter
membranas de espessuras maiores e ser do tipo densa e nao porosa, o fluxo de
permeacao tende a ser mais baixo em razao da resisténcia apresentada pela
espessura (HABERT; BORGES; NOBREGA, 2006). A prensagem a quente é uma

técnica utilizada para polimeros que ndo dissolvem muito bem em solventes a



32

temperatura ambiente. Basicamente, a técnica consiste em comprimir o polimero
entre duas placas aquecidas (BAKER, 2004).

Para membranas anisotropicas, as técnicas frequentemente aplicadas séo a
inversao de fases e deposicao de filme em suporte (solution coating). A técnica de
inversdo de fases consiste na separacéo de duas fases, uma sodlida, rica em polimero,
e outra liquida, pobre em polimero e que forma os poros (BAKER, 2004). A deposicao
de filme é outra técnica que consiste em criar um fino filme em cima de um suporte
poroso. Nesse caso, a parte da membrana seletiva propriamente dita € o filme de
polimero, que devido a sua espessura fina, permite um fluxo maior de permeacao. O
suporte poroso nao interfere muito no transporte das moléculas gasosas (HABERT;
BORGES; NOBREGA, 2006).

2.2.1.2 Mecanismos de transporte

Solugao-difusao

Comumente, o mecanismo de transporte predominante em membranas
densas é do tipo solugdo-difusdo. Neste tipo de transporte, a transferéncia de massa
ocorre devido a dois fatores: a interagado quimica do componente gasoso em relagéao
ao polimero (solubilidade) e a transferéncia devido ao tamanho da molécula (difus&o).
A transferéncia de massa através da membrana ocorre em razao do gradiente de
potencial quimico entre uma interface e outra (BAKER, 2004; RUSSO et al., 2021).

O fluxo de uma espécie quimica através de uma membrana polimérica pode
ser descrito pela EQUACAO (1):

] — DS(p;—pz) (1)

Na EQUACAO (1), D é o coeficiente de difusividade da molécula, S é o
coeficiente de solubilidade, (p1 — p2) representa a diferenga de pressao entre os dois
lados da membrana e / corresponde a espessura da mesma. Esta equacao deriva da
segunda lei de Fick e da lei de Henry, as quais descrevem um processo nhao
estacionario de transferéncia de massa e da concentragdo de componentes,
respectivamente, em fungédo da presséo e de termos de solubilidade (BAKER, 2004;
ISMAILA et al., 2005).
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Transporte facilitado

O transporte facilitado € um mecanismo onde um componente quimico gasoso
tem seu fluxo facilitado através de uma membrana devido a reacdes reversiveis entre
ele e carreadores presentes no polimero, enquanto outros gases presentes na mistura
permanecem inertes e sao transportados somente pelo mecanismo de solugao
difusdo (DENG; KIM; HAGG, 2009). No caso do CO2, o seu transporte pode ser
facilitado através da sua reagdo com agua, gerando o ion HCOs", 0 qual apresenta um
coeficiente de difusdo maior (DENG; HAGG, 2010). Na outra interface da membrana,
o dioxido de carbono é restituido (HONG et al., 2021; TORSTENSEN et al., 2019).

2.2.1.3 Permeanca, permeabilidade e seletividade

A permeancga € uma propriedade calculada através da divisdo entre a vazéo
volumétrica de permeacéo (V) pela respectiva area (A) e diferenca de presséo (AP)

aplicada & membrana, conforme a EQUACAO (2). Geralmente é representado em

cm3 m

GPU, o qual corresponde a 10 = 2,7.10‘32—3 (IULIANELLI;
c m4. h. bar

m2.s. cmHg

DRIOLI, 2020).

Pe = m (2)

A permeabilidade de uma espécie quimica é outra propriedade e pode ser
calculada multiplicando o coeficiente de solubilidade (S) e o coeficiente de difuséo (D)
ou multiplicando a permeancga Pe pela espessura da matriz polimérica ¢ (HABERT;
BORGES; NOBREGA, 2006), conforme a EQUACAO (3).

P =Pe.o (3)

3

cmT. cm

A permeabilidade pode ser expressa em ————— ou, mais comumente, em
cm?.s. cmHg

. N cm3. cm
Barrer, o qual equivale & 1010 — :
cm<.s. cmHg

A seletividade ideal de um gas € descrita pela razao entre as permeabilidades

ou permeancas individuais de cada componente, conforme a EQUACAO (4). Também
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pode ser feita a relagdo entre as concentracdes de cada espécie gasosa no permeado
e no retentado provenientes de uma mistura dos componentes. Neste ultimo caso
chama-se de fator de separacéo, apresentado na EQUACAO (5) (RUSSO et al.,
2021).

P;
Xi_
g Xjp
SF=x (5)
'f/Xj.f

2.3 BIOPOLIMEROS E BIONANOCOMPOSITOS

A producdo de membranas a partir de materiais polimeéricos € de grande
interesse devido aos baixos custos e a facilidade no processamento (RUSSO et al.,
2021). Contudo, pensando no contexto da aplicagdo em separacédo e captura de
carbono, é pertinente reiterar a relevancia de expandir o conceito da sustentabilidade
associada a esse processo aos materiais com os quais sao fabricadas as membranas.
Desta forma, materiais poliméricos que sejam obtidos a partir de fontes renovaveis,
que sejam baratos e que estejam disponiveis de forma abundante, contribuindo para
uma economia circular e menor pegada de carbono associado ao material, sdo
caracteristicas desejaveis (HO; LEO, 2021).

Existem algumas referéncias que definem os biopolimeros de uma forma mais
abrangente e outras de forma mais restritiva. Por exemplo, segundo Christian (2016)
e Smith, Moxon e Morris (2016), biopolimeros sao materiais produzidos a partir de
organismos vivos, tanto a partir de vegetais quanto a partir de bactérias e fungos.
Outra abordagem mais ampla inclui também na defini¢do alguns polimeros de origem
féssil e que sao biodegradaveis (IBRAHIM et al., 2019; RUSSO et al., 2021).

Alguns exemplos de biopolimeros sdo o amido termoplastico, celulose,
quitosana, acido polilatico (PLA), polihidroxialcanoatos e butiratos (PHA e PHB) e
alcool polivinilico (PVA). As caracteristicas atrativas desses polimeros estéo
relacionadas, principalmente, a maior sustentabilidade, abundancia e disponibilidade
da matéria-prima quando produzidos a partir de fontes renovaveis, biocompatibilidade
e biodegradabilidade (IBRAHIM et al., 2019; RUSSO et al., 2021).
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Bionanocompdsitos sdo materiais obtidos através da incorporacdo de um
nanomaterial, ou seja, que possui pelo menos uma das suas dimensdes na escala
nanométrica (1-100 nm), em uma matriz biopolimérica (FERNANDES et al., 2013;
REDDY et al., 2013). Geralmente, o objetivo por tras destas misturas esta relacionado
ao melhoramento de propriedades da fase considerada continua, como as
propriedades mecanicas, térmicas e quimicas. Sao inumeros os tipos de
nanomateriais que podem ser aproveitados para este fim, desde componentes
quimicos inorganicos, como alguns metais e zedlitas, e organicos, como fibras
naturais e nanocelulose, a exemplo da celulose nanocristalina (CNC) e celulose
nanofibrilada (CNF) (FERNANDES et al., 2013).

Tratando-se da aplicagdo no processamento de gas natural e separagao de
COz2, o estudo e a aplicacao de biopolimeros para este fim é relativamente recente e
tém apresentado resultados promissores, com seletividades favorecendo o transporte
de dioxido de carbono em detrimento ao metano e permeabilidades comparaveis ou
préximas das obtidas para polimeros tradicionais. Uma excecdo em relacdo a novos
estudos é o uso de membranas de acetato de celulose, pois é amplamente empregado
no processamento de gas natural desde a década de 80 (IULIANELLI; DRIOLI, 2020;
RUSSO et al,, 2021). Valores para permeabilidade e seletividade relativos a
separacado de CO:2 através de membranas biopoliméricas constam na TABELA 2

abaixo.
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TABELA 2 - DADOS DE PERMEABILIDADE E SELETIVIDADE AO CO2 PARA DIFERENTES
BIOPOLIMEROS

Permeabilidade ao

Polimero Gases Seletividade OBS Referéncia
CO; (Barrer)
P =5 bairr, (JAHAN et al.,
PVA puro CO2/CHa4 20,74* 21,75
100% UR 2018a)
PVA (98,5%) P =5 bar, (JAHAN et al.,
CO2/CHa 70,20* 39,16
/CNC (1,5%) 100% UR 2018a)
P=10
PVA (98,5%) (JAHAN et al.,
CO2/CHa 51,84* 36 bar,
/CNC (1,5%) 2018a)
100% UR
P=15
PVA (98,5%) (JAHAN et al.,
CO2/CHa 29,16* 30 bar,
/ICNC (1,5%) 2018a)
100% UR
CO2/N2 515,79 P =1 bar,
(ANSALONI et al.,
CNF 17,66 T=35°C
CO2/CHa4 363,7 2017)
85% UR
Acetato de P =1 bar,
CO2/N2 13,8 39,5 (KIM; LEE, 2015)
celulose T=25°C
Acetato de
(NGUYEN et al.,
celulose CO2/CHa 1,8-6 32 T=35°C
2019)
semicristalino
(IULIANELLLI;
PLA CO2/CHa4 65 250 RUSSO; GALIANO,
2019)

Legenda: P — Presséo, T — Temperatura, UR — Umidade relativa

*: permeagdes medidas originalmente em m*(STP)/m? bar h e transformadas em barrer para fins de comparagao

Fonte: Adaptado de RUSSO et al. (2021)

Dos polimeros mais tradicionais utilizados na industria de gas natural tem-se

as polimidas, polimidas fluoradas, poliamidas e polisulfonas. Dados de permeabilidade

e seletividade referentes a esses polimeros estao apresentados na TABELA 3.
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TABELA 3 - DADOS DE PERMEABILIDADE E SELETIVIDADE AO CO2 PARA DIFERENTES
POLIMEROS TRADICIONAIS

i Permeabilidade ao R
Polimero Gases Seletividade OBS Referéncia
CO; (barrer)
Pebax T=235°C, (REIJERKERK et
CO2/CHa4 98 16
1657 P =4 bar al., 2010)
Matrimid 36 T =35°C, (VU; KOROS;
CO2/CHa4 10
5218 P = 35 bar MILLER, 2003)
T=235°C,
6FDA- | CO./CH4 458 16 (LIU et al., 2003)
durene P =10 bar
6FDA-
durene T =35°C,
/mPDA CO2/CH4 85 30 (LIU et al., 2003)
_ P =10 bar
(50:50)
T =25°C,
PIM-1 CO2/CH4 2300 18 P=1b (BUDD et al., 2005)
=1 bar

Legenda: P — Presséo, T — Temperatura, UR — Umidade relativa

Fonte: Adaptado de IULIANELLI e DRIOLI (2020)

E possivel observar a partir da TABELA 2 e TABELA 3 que os dados de
permeacao e seletividade das membranas tradicionais comerciais sdo, na sua
maioria, superiores. Contudo, biopolimeros que contenham nanocelulose na matriz ou
alguma funcionalizagdo com aminas, por exemplo, apresentam maiores
permeabilidades e seletividades. Estes dados demonstram que a utilizagdo de
biopolimeros para a separagdo de CO2 de correntes que contenham metano tem
potencial de aplicacdo, como por exemplo as membranas produzidas a partir de PVA.
Este fato é reforcado também ao levar-se em conta que os testes experimentais foram
realizados em condigdes umidas, situagcdo que ocorre no processamento de gas

natural.

2.3.1 Alcool polivinilico (PVA)

O alcool polivinilico (PVA) € um polimero obtido a partir do acetato de vinila,
através da sua polimerizacao e posterior hidrélise. O mondédmero correspondente ao
alcool polivinilico esta representado na FIGURA 1. O PVA é hidrofilico, ndo é toxico,
€ biodegradavel, possui boas propriedades mecéanicas e apresentou resultados de
permeacao e seletividade ao CO2 que indicam grande potencial para sua aplicagao

no processamento de gas natural através da separagao de gases por membranas,



38

conforme mostrado na TABELA 2 (DOBLE; KUMAR, 2005; HAVSTAD, 2020; SAEED
et al., 2020).

FIGURA 1 - MONOMERO DO PVA.

OH

2.3.2 Nanocelulose

Nanocelulose é um material natural, hidrossoluvel, celulésico, que possui pelo
menos uma de suas dimensdes na escala nanométrica (1-100 nm). Abrange trés
principais tipos, a depender das caracteristicas morfologicas e do processo de
obtencado: celulose nanocristalina ou nanocristais de celulose (CNC), celulose
nanofibriladas, também chamada de nanofibras de celulose, (CNF) e nanocelulose
bacteriana (NCB) (KLEMM et al., 2018). As principais diferengas estao elencadas na
TABELA 4.

TABELA 4 - PRINCIPAIS CARACTERISTICAS MORFOLOGICAS DE NCB, CNF E CNC.

Tipo de . Secéao Grau de Grau de
Comprimento
nanocelulose transversal polimerizacao cristalinidade
Diferentes tipos de rede Alto grau de
NCB ] 20 -100 nm 4.000 —10.000 S
de nanofibras cristalinidade

Menor grau de
CNF 0,1-2pum 5-60nm =500
cristalinidade

100 — 250 nm (celulose
vegetal) Médio grau de

CNC 5-70nm 500 — 15.000
100 nm — varios ym (a cristalinidade
partir celulose

bacteriana, algica)

Fonte: Adaptado de KLEMM et al. (2018)
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Como se pode observar pela TABELA 4, as CNFs possuem um grau de
cristalinidade menor em relagdo as outras formas de nanocelulose. Isto é devido a
presenca de regides tanto cristalinas quanto amorfas na cadeia da celulose. Ja as
CNCs e NCBs possuem graus de cristalinidade maior. Além disso, as nanofibras
possuem comprimentos maiores, na ordem de micrdmetros, enquanto o0s
comprimentos de CNCs sao menores, de até 250 nandmetros (0,25 microns). Estas
diferengcas morfoldgicas refletem no seu aspecto. Por exemplo, as CNCs tém um
formato parecido com gréaos de arroz seco (chamados de whiskers), enquanto que as
CNFs sao finas e compridas, semelhantes a fios de espaguete. A nanocelulose
bacteriana, por sua vez, possui altos graus de cristalinidade, contudo, possuem uma

morfologia mais parecida com a formacgéao de fibrilas, e ndo tanto como whiskers.

2.3.2.1 Obtencao de nanocelulose

A obtencgao de cada tipo de nanocelulose, seja CNF ou CNC especificamente,
dependera fortemente do processo de producgéo. Fatores que influenciam nisso séo a
quantidade de energia aplicada no processo, a dosagem de reagentes e a composig¢ao
quimica da matéria prima (KLEMM et al., 2018). Essencialmente, a nanocelulose &
gerada a partir da desintegracado da fonte lignocelulésica utilizada. A estrutura da
celulose contida nas plantas se organiza de forma hierarquica. Isto quer dizer que as
paredes celulares das plantas sao formadas por macrofibras de celulose, as quais séo
constituidas por microfibras de celulose e que, por sua vez, sdo constituidas pelas
fibrilas elementares de celulose (TRACHE et al., 2020). Esta estruturagao pode ser
observada na FIGURA 2.

FIGURA 2 - ESTRUTURA HIERARQUICA DA CELULOSE EM PLANTAS.
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Imagem criada com recursos gratuitos do Flaticon.com

Fonte: Adaptado de NASIR et al. (2017)
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As fibras elementares de celulose s&o formadas por regides amorfas e
cristalinas. A regido cristalina é caracterizada por um alto grau de organizagao e fortes
ligacdes de hidrogénio entre as cadeias de celulose, o que confere alta resisténcia e
maior insolubilidade a diferentes solventes. Ja a regido amorfa possui ligacbes mais
fracas, por isso é mais acessivel a diferentes compostos e solventes quimicos.
Portanto, € mais propensa a quebra das ligacdes intermoleculares (VISAKH;
THOMAS, 2010).

Desta maneira, as nanofibras de celulose, que sao constituidas tanto por
regidbes amorfas quanto cristalinas, sédo geralmente produzidas a partir da
delaminacdo mecanica das macrofibrilas de celulose presentes nas polpas
lignoceluldsicas até se chegar nas estruturas elementares. Alguns processos
comumente aplicados para isto sdo a homogeneizagdo a alta pressao,
microfluidizacdo e moagem (SERRA-PARAREDA et al., 2021a). Estas operacoes
mecanicas requerem um alto valor energético para operar e para obter bons
rendimentos de fibras na escala nanométrica. Com o intuito de reduzir a demanda
energética e gerar materiais mais homogéneos em termos de didametro e
comprimento, geralmente sdo empregados pré-tratamentos quimicos juntamente com
a desfibrilagdo mecanica, como o pré-tratamento através de oxidagdo TEMPO (N-
OXIL-2,2,6,6- TETRAMETILPIPERIDINA), enzimaticos ou até mesmo mecanicos
(DAl et al., 2019). Estes pré-tratamentos facilitam a gerag&o das fibras pois permitem
que elas inchem e adquiram grupos funcionais em suas cadeias, promovendo a
repulsdo e consequente individualizagdo das mesmas (SERRA-PARAREDA et al.,
2021d).

Ja os nanocristais de celulose, como sao caracterizados por serem
praticamente a regido cristalina das fibrilas elementares, necessitam de um processo
mais agressivo para sua obtencdo. As regides amorfas, como explicado
anteriormente, sdo mais suscetiveis a hidrdlise devido ao impedimento estérico
reduzido e a fatores cinéticos. Desta forma, geralmente as CNCs sao produzidas
através de hidrélise acida, principalmente utilizando-se acido sulfurico (TRACHE et
al., 2020). Outros acidos foram estudados recentemente em novos métodos de
producado de nanocristais, dentre eles acido maleico, oxalico e citrico. O tipo de acido

influencia na carga superficial que sera atribuida a nanocelulose gerada, nas suas
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caracteristicas morfologicas e na sua estabilidade coloidal e térmica (KLEMM et al.,
2018).

2.3.2.2 Propriedades da nanocelulose

A aplicagao de cada tipo de nanocelulose em determinados ramos industriais
depende diretamente das suas caracteristicas morfolégicas, cristalinidade, carga
superficial e propriedades reoldgicas, térmicas e mecanicas. Na produgdo de
bionanocompdsitos, como na producdo de membranas, a nanocelulose desempenha
um papel de agente de reforgo e como auxiliar no transporte de CO:2 através do filme
(KLEMM et al., 2018; TORSTENSEN et al., 2019).

A respeito da sua capacidade de melhorar propriedades mecanicas, a
nanocelulose pode incrementar consideravelmente propriedades como mdédulo de
Young e resisténcia a tragdo. Por sua vez, o grau de melhoria depende das suas
caracteristicas morfolégicas, como didmetro e comprimento. Portanto, a razado de
aspecto, correspondente a razao entre comprimento e didmetro das fibras ou cristais,
€ uma propriedade muito relevante na caracterizagao das nanoceluloses (LEONG et
al., 2022).

Ademais, o tamanho da nanocelulose, e consequentemente a sua razdo de
aspecto, foi apontado como um fator relevante na permeacao de CO2 em membranas
de PVA e polivinilamina (PVAm) para separagdo do carbono em correntes de gas
natural e de combustao, de acordo com o relatado por alguns pesquisadores (JAHAN
et al., 2018a, 2018b; SAEED et al., 2020; TORSTENSEN et al., 2019). Evidéncias
apontam que um menor tamanho de particula promove uma melhor disperséo na
matriz polimérica. Como as nanoceluloses possuem grupos hidroxilas ao longo das
suas cadeias, que podem se ligar as moléculas de agua, uma melhor dispersao
significa uma rede mais coesa e melhor distribuida de agua através da membrana.
Como a agua dissolve o COz2 e gera ions bicarbonatos, que por sua vez possuem uma
constante de difusdo melhor do que espécies como o CH4, sdo criados “caminhos
preferenciais” nas membranas através da inser¢cao de nanocelulose, o que facilita o
transporte do gas de interesse. Além disso, a carga superficial também é relevante no
processo de permeagao de COz2, pois também influencia na distribuicdo de agua

através da membrana e pode afetar a dispersao da nanocelulose na matriz.
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O rendimento de nanofibrilacdo € um parametro importante e que também
exerce uma contribuigdo positiva na resisténcia a tragédo de filmes poliméricos a base
de nanocelulose (ESPINOSA et al., 2020). Esta propriedade, apesar de ndo ser uma
caracteristica intrinseca a este nanomaterial, relaciona a massa obtida de fibras
nanomeétricas ao final do processo de desfibrilagdo em comparagdo com a massa
inicial. Assim, percebe-se que € relevante medi-la, justamente pela influéncia que
exerce nas propriedades mecanicas e também, como parametro de processo, para se
alcangar sua producédo em escala industrial (SERRA-PARAREDA et al., 2021b).

2.4 TECNICAS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA E SUAS APLICAGOES

Aprendizagem de maquina € uma subarea da inteligéncia artificial. Como o
préoprio nome remete, € a area da programacao em que a propria maquina consegue
aprender e extrair informacdes a partir de dados que o usuario prové. Com este
aprendizado, a maquina consegue gerar modelos de predi¢cdo ou classificagdo, por
exemplo, e melhorar o desempenho desses modelos ao longo do tempo, sem que o
usuario precise programar este aperfeicoamento de forma explicita (GERON, 2019).
Aprendizagem de maquina € uma ferramenta que tem ganhado grande destaque e
tem aplicagcbes em diversas areas, a exemplo dos ramos financeiro, comercial,

econdmico, educacional, da engenharia e ciéncia dos materiais.

2.4.1 Algoritmos de aprendizagem de maquina

Existem diversos algoritmos que podem ser utilizados. Alguns dos mais
conhecidos sao as redes neurais artificias, florestas randémicas, arvores de decisao,
regressao linear multipla, k-vizinhos mais préximos e maquina de vetores de suporte
(TORRENTS-BARRENA; PELLICER, 2021). Por sua vez, a escolha dos algoritmos
ira depender de alguns fatores, a exemplo do seu desempenho para o conjunto de
dados utilizados, a complexidade do problema, o objetivo de interesse em relagéo a

modelagem, entre outros.
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2.4.1.1 Redes neurais artificiais

Rede neural artificial € um algoritmo que, inspirada na rede de neurdnios
humana, tenta criar conexdes entre variaveis de interesse a partir de uma estrutura
baseada em unidades processadoras que estdo interligadas. E formada por camadas
de neurdnios, que estdo conectadas entre si através de pesos associados aos nos.
Sao essencialmente de trés tipos: a camada de entrada, a(s) camadas(s) oculta(s) e
a camada de saida (HAYKIN, 1999). A FIGURA 3 representa uma rede neural

genérica com uma unica camada oculta e um unico neurdnio de saida.

FIGURA 3 - REPRESENTACAO DE UM EXEMPLO DE REDE NEURAL COM DUAS CAMADAS
OCULTAS E DOIS OUTPUTS DE SAIDA.

Camada de

Camada oculta Camada de saida
entrada

Entrada X1

Entrada X2

Entrada Xn

Fonte: A autora (2023)

Observando a FIGURA 3, as variaveis de entrada da rede neural estdo
representadas como X1, X2 e Xn. Percebe-se também que cada neurénio de entrada
esta conectado por uma linha a cada neurénio da camada oculta. O mesmo ocorre
entre os neurdnios da camada oculta e da camada de saida. Essas interligagdes estao

associadas a um peso, que cada neurdnio precedente recebe. Aqui, estdo
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representados os pesos do neurdnio X1 com cada neurdnio da camada intermediaria:
W1.1, W1.2 e W1.n. Estes pesos representam a forga de conexao entre os neurénios.
Além dos pesos, outro parametro importante é o bias. Pela figura, percebe-se que
existe um valor desse associado a cada neurbénio da camada oculta. Ele tem como
propaosito permitir a ativagao do neurénio mesmo quando a variavel de entrada é nula.
O bias é adicionado ao somatério ponderado realizado entre os pesos e os respectivos
neurdnios precedentes e que estdo conectados ao neurdnio do bias em questao.

Também pode-se verificar, na figura, os simbolos 2f nos neurdnios da camada
oculta e de saida, representando as funcdes de ativacado. Funcgdes de ativagdo sao
responsaveis por introduzir ndo-linearidade as redes, auxiliando-as a captar relagdes
complexas entre os dados de entrada e a variavel de interesse de saida. Realiza-se o
somatoério ponderado dos neurbnios da camada precedente por seus respectivos
pesos mais o0 bias, como mencionado no paragrafo anterior e, a depender do tipo de
funcao, é definido como esta soma é transformada em um valor de saida do né. Desta
maneira, se o resultado desta funcao for um valor maior que zero ou um valor nulo,
podem “ativar” ou ndo o respectivo neurénio.

As fungdes de ativagdo podem ser lineares ou nao lineares e alguns exemplos
sdo a Rectified Linear Unit (ReLU), sigmoidal e linear. A do tipo ReLU é uma das
fungdes mais empregadas atualmente pois geralmente opera de forma mais rapida e
produz melhores resultados e melhor generalizagdo que outras funcgdes. Ela é
caracterizada por atribuir o valor nulo para entradas negativas, enquanto que entradas
positivas sdo mantidas no mesmo valor, como apresentado na EQUACAO (6)
(NWANKPA et al., 2018).

FG0 =max(o,x) = {5 K 20 ©)

A funcao sigmoidal também né&o é linear e foi muito utilizada no inicio da
pesquisa com aprendizagem profunda (deep learning). E de facil compreenséo, é
muito usada em redes mais rasas e como funcao de ativagao entre a ultima camada
escondida e a camada de saida em problemas de classificagdo binaria. A funcao
matematica, apresentada na EQUACAO (7), gera respostas entre 0 e 1 (DUBEY;
SINGH; CHAUDHURI, 2022).
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A funcao de ativacédo linear ndo € empregada entre a camada de entrada e as
camadas ocultas e entre as camadas ocultas pois nao fornece nenhum tipo de nao
linearidade ao sistema, o que é uma caracteristica geralmente desejada ao se aplicar
redes neurais na modelagem de problemas (DUBEY; SINGH; CHAUDHURI, 2022).
Contudo é comumente utilizada entre a ultima camada escondida e a camada de saida
em problemas de regressao. Como a fungao linear, também chamada de fungao
identidade, ndo modifica o valor recebido como entrada, ela deve ser aplicada em
modelos de predicdo de quantidades, pois nao se deseja modificar a resposta de saida
final calculada pela rede (JIANG; JIANG; CHEN, 2022). A EQUACAO (8) mostra a

funcao identidade.

fGx) =x (8)

Os pesos mencionados até o momento estdo diretamente relacionados na
qualidade de predicdo do modelo de rede neural e s&o ajustados pela propria maquina
por meio de fun¢des de otimizagao interna. Para isso, é definida também uma “funcao
de perda”, ou seja, uma fungao que ira calcular o erro entre a predicao realizada pela
rede e a resposta real. Esta comparagao entre valor real e predito é feita até se atingir
um erro minimo e faz parte da etapa de treinamento da rede (CHRISTOPHER M
BISHOP, 1996; DUDA; HART, 1973) .

O numero de neurdnios nas camadas, a quantidade de camadas ocultas e o
tipo de funcéo de ativacao utilizado sao chamados de hiperparametros do modelo.
Estes hiperparametros ndo conseguem ser otimizados pelo préprio algoritmo e
necessitam que o usuario faga o ajuste para que bons resultados de predicdo sejam
gerados. Além destes, outros hiperparametros importantes sdo a taxa de
aprendizagem, a fungao de otimizagao interna utilizada para o treinamento da rede, a
quantidade de dados utilizada para treinar a rede por iteragao — também chamado de
tamanho do lote - , e o numero de iteragdes total, também chamado de numero de
épocas (GERON, 2019).
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2.4.1.2 Florestas randdmicas

A floresta randémica é um algoritmo de combinagao, ou ensemble em inglés.
Isto quer dizer que este algoritmo gera predigdes otimizadas ao se basear nao
somente em um unico modelo de predi¢do, mas em um conjunto destes. Desta forma,
corresponde a um agrupamento de arvores de decisdo, o qual por si s6 ja € um
algoritmo de aprendizagem de maquina. A resposta de saida de um modelo do tipo
floresta randémica é dada pela resposta mais votada entre as arvores de decisédo que
fazem parte do modelo, no caso de um problema de classificacdo, ou na média do
valor gerado por cada arvore, no caso de problemas de regressdo (BREIMAN, 2001).

Esta estrutura esta representada esquematicamente na FIGURA 4.

FIGURA 4 - REPRESENTAGAO ESQUEMATICA DE UMA FLORESTA RANDOMICA PARA
PROBLEMA DE REGRESSAO.
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Fonte: adaptado de SIGNORI-IAMIN et al. (2022)
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Na FIGURA 4, é possivel observar a estrutura de cada arvore de decisao que
formam uma floresta randémica. A arvore inicia pela raiz (circulo mais acima de cada
arvore) e, a partir deste ponto, o subconjunto de dados utilizados para treinar as
arvores é sequencialmente dividido. Esta divisdo ocorre de acordo com o que é
decidido pelos nos de decisao, que sdo baseados nas variaveis de entrada do modelo.

As florestas randémicas possuem melhores desempenhos do que as arvores
de decisdo individuais pois “injetam” aleatoriedade conforme geram e ajustam um
certo numero de arvores independentes. Isto quer dizer que, conforme gera-se cada
arvore, é selecionada uma certa quantidade aleatéria de linhas de dados para ser o
subconjunto de treinamento de cada arvore. No caso dos nos de decisao, €
selecionado um subconjunto aleatério de variaveis de entrada para realizar os as
divisdes. Por fim, os nés de resposta sdo chamados de nds do tipo folha, os quais ndo
podem mais ser subdivididos (BREIMAN, 2001).

No caso de florestas randémicas para problemas de classificacéo, a divisdo
dos nos ocorre de forma a reduzir a entropia e obter o maior ganho de informagéao
possivel. Aqui, entropia representa uma métrica que indica a impureza de uma divisao
em uma unica arvore de decisdo. Uma entropia de 0 corresponde a um no totalmente
puro, ou seja, em que se utilizando uma certa quantidade de variaveis de entrada
divide-se 100% de dados em uma unica classe. Uma entropia de valor 1 corresponde
a um no totalmente impuro, ou seja, onde a classe de resposta para os dados possui
probabilidades uniformes de serem classificadas. Ja o ganho de informacao tende a
ser maximizado. Este ganho € uma métrica que representa a redugéo da entropia
antes e ap6s a divisdo do nd (GERON, 2019).

No caso de florestas randémicas para problemas de regressao, a funcao
comumente utilizada para medir a qualidade da divisdo dos nos é o erro entre valor
predito e valor real do output de interesse. O algoritmo, portanto, busca sempre reduzir
esse erro ao construir cada arvore. Esse erro pode ser representado pelo erro médio
absoluto, erro médio quadratico ou desvio de Poisson (BREIMAN, 2001; SCIKIT-
LEARN, 2022).

Os hiperparametros relativos a este algoritmo incluem o numero de arvores,
a maxima profundidade de cada arvore, o numero maximo de variaveis de entrada
levado em consideragédo na hora de fazer a divisdo, o numero minimo de dados que
devem estar presentes em cada no e folha, dentre outros (PEDREGOSA; WEISS;
BRUCHER, 2011).
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2.4.2 Algoritmos de otimizagao de hiperparametros

Como mencionado previamente, os hiperparametros dos algoritmos de
aprendizagem de maquina devem ser ajustados pelo préprio usuario. Estes
hiperparametros s&do muito relevantes pois influenciam diretamente na qualidade de
predicdo dos modelos. Algumas técnicas para ajustar esses valores estao descritos
nas seg¢des a seguir e sdo baseados, em ultima analise, na combinag¢ao de valores de
hiperparametros que proporcionam o modelo com melhor desempenho. Ou seja, sdo

técnicas que nao requerem o gradiente da fungao para realizar a otimizacéao.

2.4.2.1 Procura manual

A procura manual € uma das formas mais simples para se realizar a
otimizacdo de hiperparametros. Nela, o préprio usuario modifica os valores dos
parametros, roda os modelos e avalia o desempenho dos mesmos para escolher qual
o melhor conjunto ajustado. E uma técnica simples e facil de aplicar, contudo é
demorada e limitada, a depender de quantos hiperparametros o usuario deseja
avaliar. Uma estratégia plausivel a ser aplicada € estabelecer alguns valores para os
hiperparametros e modificar um parametro por vez, sempre a partir da ultima melhor
configuracédo encontrada (BENGIO, 2012).

2.4.2.2 Otimizagao bayesiana

A otimizagao bayesiana € uma técnica que tém ganhando grande destaque
entre a comunidade de ciéncia de dados, pois € uma forma de busca de
hiperparametros considerada mais inteligente. Uma de suas caracteristicas principais
€ que leva em conta o desempenho do modelo obtido na ultima iteracdo de busca
para encontrar um novo ponto de teste. Isto ocorre porque é baseado na regra de
probabilidade condicional de Bayes, representada pela EQUACAO (9) (SHAHRIARI
et al., 2016).

p(Dw)pw) )

p(w|D) = =
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Na EQUACAO (9), w corresponde a uma quantidade néo observada e D é
uma informagdo. Assim, p(w|D) corresponde a distribuicdo posterior, ou seja, a
probabilidade de w ocorrer sabendo-se da informagao D. P(D|w) representa a
probabilidade de D considerando que w é verdadeira, p(w) corresponde a distribuigao
anterior, ou seja, a probabilidade de w ocorrer antes de se considerar a informagéo D,
e p(D) corresponde a probabilidade da evidéncia ocorrer (SHAHRIARI et al., 2016).
Portanto, por conta do seu principio de funcionamento, a otimizagao bayesiana tende
a ser mais eficiente que outras técnicas para encontrar pontos 6timos, como em
comparagao a procura manual, mencionada anteriormente, ou a procura do tipo
aleatoria (SHIN et al., 2020).

Ademais, 0 método baseia-se em um modelo de substituicido para simular a
superficie de resposta da funcdo objetivo real (por exemplo, o coeficiente de
determinacao R? ou o erro médio absoluto do modelo) e uma fungao de aquisicdo. A
funcdo de aquisigdo serve para indicar qual o préximo ponto a ser testado pelo
modelo, no caso, onde a fungdo de aquisicdo é maxima (BROCHU; CORA; DE
FREITAS, 2010; TURNER et al., 2021). Conforme explicado anteriormente, a fungao
de Bayes leva em consideragao o resultado da iteragdo anterior para escolher o
préximo ponto de teste. Assim, a medida que o numero de iteragdes cresce, a fungao
de substituicdo € ajustada de acordo com as novas observagdes que sao feitas,
ficando mais préxima da fung&o objetivo real. Estas novas observagdes sdo baseadas
nos pontos maximos da fungdo de aquisicdo, que também é ajustada a cada nova

iteracao.

2.4.3 Aplicagao de aprendizagem de maquina em sistemas com nanocelulose

Técnicas de aprendizagem de maquina ja foram exploradas para modelar e
estudar processos envolvendo a produgao de celulose, a predicao de propriedades
mecanicas de bionanocompositos derivados destes, e algumas propriedades da
nanocelulose pura. Contudo, estas aplicacbes séo recentes e, portanto, ha muitas
oportunidades de investigagao na area.

Ozkan et al. (2019) utilizaram trés algoritmos para predizer propriedades
mecanicas de bionanocompdsitos de PVA e CNFs do tipo TEMPO reticuladas tanto
com carbonato de amoénio e zircénio quanto com glioxal, um tipo de aldeido. Os

pesquisadores utilizaram regressao linear multipla, redes neurais e florestas
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randémicas para prever o modulo de Young, a resisténcia a tracdo e o alongamento
de 6 filmes, produzidos a partir de trés componentes com composicoes diferentes. As
entradas dos modelos foram as propriedades mecanicas de filmes de CNF pura e de
9 tipos de filmes de dois componentes (CNF e PVA, CNF e carbonato de aménio e
zirconio e CNF e glioxal), os quais tiveram concentra¢cdes da nanocelulose variando
de 70-90%. Para o modulo de Young, a rede neural gerou as melhores predicoes,
enquanto que, para a resisténcia a tragao, o desempenho das redes e das florestas
randémicas foram melhores que a regressao linear. A regresséao linear se mostrou
mais acurada para a predicao do alongamento, seguida pela rede neural e floresta
randémica.

Redes neurais foram utilizadas para prever o comprimento das fibras de
celulose em um processo de producao de papel, considerando principalmente os
efeitos da etapa de refino da polpa sob as propriedades morfologicas das fibras
resultantes (ALMONTI et al., 2019). Para tal, foram criados dois modelos, um a partir
do conjunto total de 72 dados experimentais e um segundo a partir da redugao para
52 pontos apds tratamento dos dados. O modelo resultante com mais dados
experimentais contou com uma arquitetura do tipo 13-25-1, ou seja, 13 neurdnios na
entrada, 25 neurdnios na unica camada escondida e 1 neurdnio de saida, e o ultimo
modelo com uma arquitetura do tipo 11-7-1. O modelo do tipo 11-7-1 obteve um R de
0,98 e um erro médio percentual de 1,07% somente.

Florestas randémicas, gradient boosting e maquina de vetores de suporte
foram algoritmos empregados para predizer o fator de enriquecimento celuldsico e a
recuperacao de solidos do processo de pré-tratamento de 45 tipos de biomassa
diferentes. Para os pré-tratamentos, foram empregadas 80 variedades de solventes
de liquidos ibnicos, tipo de solvente utilizado para reduzir a recalcitrancia da matéria-
prima e ser melhor processada (PHROMPHITHAK; ONSREE; TIPPAYAWONG,
2021). O melhor desempenho foi obtido a partir das florestas randémicas, que obteve
uma raiz quadrada do erro médio de 0,22 e um R? de 0,94 para o fator de
enriquecimento e um erro de 0,07 e R? de 0,84 para a recuperacao de solidos.

Redes neurais com arquitetura 4-4-1 foram utilizadas também para predizer a
razao de aspecto de micro/nanofibras de celulose treinadas com 15 dados advindos
de polpa de Pinus e validados com dados de outras fontes lignoceluldsicas (abeto,
alamo e eucalipto), utilizando-se como variaveis de entrada a quantidade de celulose,

a energia aplicada no processo de fibrilagdo e o diametro e comprimento das fibras
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da polpa pré-tratada (SANTOS et al., 2022). O desempenho do modelo criado foi
excelente, atingindo um valor de R = 0,99, e a validagdo gerou correlagbes muito

satisfatorias (R = 0,84), considerando a diversidade das matérias-primas.

2.4 4 Aplicagao de aprendizagem de maquina na predi¢cao de propriedades de
permeacgao de gases através de membranas.

Recentemente, foram reportados alguns trabalhos acerca da predicdo da
permeabilidade e seletividade de componentes gasosos em separagdo por
membranas. Por exemplo, EBRAHIMI et al., (2016) produziram membranas de matriz
mista de polietersulfona com particulas de 6xido de grafeno funcionalizados com
amina e tiveram com objetivo predizer a seletividade CO2/CHs4. Foram geradas
membranas com diferentes teores de particula (0 até 10%) e os gases foram
empregados a diferentes pressodes (0,5, 1, 2, 3 e 4 bar) e temperaturas (303, 323 e
343 K). 504 pontos experimentais (70% para treino e 30% para teste) foram obtidos
para a modelagem utilizando um tipo de rede neural, chamado rede neural com fungao
de base radial. As variaveis de entrada foram o teor de Oxido de grafeno
funcionalizado, a presséao e a temperatura. O modelo criado pelos pesquisadores teve
uma capacidade preditiva muito satisfatoria. Para o treino, foi obtido um R de 0,9033
e um erro quadrado médio de 0,0399, enquanto para o teste foi obtido um R de 0,9220
e um erro quadrado médio de 0,0345.

Outro exemplo foi a utilizagdo do algoritmo de floresta randémica para
predizer a capacidade de membranas de matriz mistas baseadas em metallic-organic-
frameworks (MOFs) na separagao de CO2 em correntes com CHa, para assim otimizar
o desenvolvimento de novas membranas (GUAN et al., 2022). Para isso, utilizaram
648 pontos experimentais obtidos da literatura acerca da permeacao com MOFs na
separagao de CO2 e CH4 (como gases puros ou em mistura). Nesta base de dados,
constaram 36 tipos de MOFs e 41 tipos diferentes de polimeros. As variaveis de saida
foram a permeabilidade de CO:2 e a seletividade CO2/CHa4. As variaveis de entrada
consideradas envolveram caracteristicas das MOFs, caracteristicas dos polimeros,
caracteristicas das membranas de matriz mista e condigbes de processo. Sao eles:
tamanho de poro e area superficial das MOFs, tipo de MOF, teor de MOF na

membrana, tamanho da particula, tamanho da abertura dos poros, tipo de polimero,
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permeabilidade do polimero puro, seletividade do polimero puro, espessura da
membrana, pressao e temperatura.

O modelo gerado para a permeabilidade obteve um R? de 0,91 para o
subconjunto de treino e 0,77 para o de teste, enquanto para a predigao de seletividade
obteve-se um R? de 0,89 para o treino e 0,70 para o teste. De acordo com os autores,
a diferenca entre as métricas de desempenho de treino e teste pode ter ocorrido
devido a complexidade do processo estudado, além da colecdo de informacgdes
baseados em artigos de grupos diferentes e com certa limitagdo de dados. Ainda
assim, as métricas obtidas sao satisfatérias. Ademais, a partir deste modelo foram
desenvolvidos dois tipos de membranas de matriz mista que alcancaram um
comportamento de permeabilidade e seletividade acima do limite superior de
Robeson, (que correlaciona o contrabalango entre permeabilidade e seletividade de
membranas) e com boas propriedades mecanicas € melhor resiliéncia a plastificagao
e envelhecimento.

Outro trabalho que vale a pena mencionar € o desenvolvido por ZHANG et al.,
(2022), que também utilizaram aprendizagem de maquina para predizer o
desempenho de permeabilidade e seletividade de CO2 em comparagdao com N2
utilizando compdsitos de MOF com liquido ibnico, e assim acelerar o desenvolvimento
destes materiais. Para isso, iniciaram com 8167 dados a respeito da mistura de
moléculas de [NH2-Pmim][Tf2N] em MOF gerados com um software de simulagao.
Com estes pontos, treinou-se um modelo de floresta randémica para a predigao da
permeabilidade de CO2 baseado em fatores estruturais e quimicos das membranas,
como grau de insaturagao e percentual de metais na estrutura, densidade, fracéo de
vazios, volume livre, volume acessivel, dentre outros. A partir deste modelo, foram
identificadas as variaveis principais que auxiliariam na obtengcdo de membranas com
melhor desempenho. O resultado final obtido envolveu uma floresta randémica com
Rz de 0,728. As variaveis mais importantes, de acordo com o modelo, foram o volume
acessivel e area superficial gravimétrica, para a seletividade e permeabilidade

respectivamente.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 OBTENGAO DOS DADOS

3.1.1 Predicao das propriedades da nanocelulose

Os dados para a predicao de propriedades da nanocelulose foram obtidos em
trabalho parceiro com o LEPAMAP-PRODIS da Universitat de Girona, os quais foram
publicados recentemente em outras revistas (AGUADO et al., 2022; BALEA et al.,
2021; SANCHEZ-SALVADOR et al., 2022; SERRA-PARAREDA et al., 2021b). Estes
dados estdo apresentados nos Quadros 3 e 4, no APENDICE A. As polpas
lignoceluldsicas utilizadas foram de 10 tipos no total, as quais, na sua maioria, foram
submetidas a dois tipos de pré-tratamento separadamente: mecanico e enzimatico.
As polpas foram: polpa de Pinus (Pinus radiata) tratada termo mecanicamente (TMP),
polpa kraft de Pinus branqueada (BKSP), polpa kraft de Pinus n&o branqueada
(UKSP), polpa de Abeto (Picea abies) branqueada e termo mecanicamente tratada
(BTMP), polpa de canhamo (Cannabis sativa L), polpa de juta (Corchorus capsularis),
polpa de sisal (Agave Sisalana), polpa de Alamo (Populus tremuloides) , polpa de
Eucalipto (Eucalyptus Globulus) e polpa de papel reciclado.

Todas as polpas citadas receberam dois tipos de pré-tratamento,
separadamente: o mecanico, o qual consistiu em um refinamento em um moinho PFI
conforme os principios de design da TAPPI T248 a 20.000 revolugdes, e o0 enzimatico
(com excecgao da polpa BTMP). O pré-tratamento enzimatico foi realizado em duas
condi¢des de dosagem diferentes: 80 e 240 g/ton.

As polpas pré-tratadas, com uma consisténcia de 1 %p/p foram submetidas a
etapa de desfibrilagdo em um homogeneizador a alta pressdo (HPH) de modelo
NS1001L PANDA 2 K-GEA (GEA Niro Soavy, Parma, Italy). Foram aplicados numeros
crescentes de passes (de 3 a 9) e de pressoes (300 a 900 bar), o que resultou em
cinco niveis de energia aplicada nas polpas. A quantidade de energia consumida foi
medida através de um medidor de energia Circutor (Barcelona, Spain), modelo CVM-
C10. Desta maneira, 140 CNFs diferentes foram geradas e caracterizadas.

Acerca da caracterizagao das polpas pré-tratadas, as medidas de cinzas e
extraiveis foram determinadas a partir de técnicas gravimétricas apds combustao a

525°C e extragcao com etanol/benzeno, seguindo a metodologia TAPPI (TAPPI, 2020).
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Carboidratos e lignina total foram determinados seguindo o procedimento analitico
NREL/TP-510-42618 (SLUITER et al., 2012).

A demanda cationica foi determinada a partir de titulagéo potenciométrica com
um polieletrdlito catiénico, o poli cloreto de dialildimetillaménio (PDADMAC). Para isso,
foi utilizado um detector de particula carregada Mutek PCD 04 (BTG Instruments,
Germany) (SERRA-PARAREDA et al., 2021c).

Os parametros reoldgicos foram determinados a partir de suspensdes de 1%
de consisténcia com um viscosimetro rotacional do tipo Couette (cilindro co-axial),
modelo PCE-RVI 2 V1L (PCE Instruments, Germany). A velocidade rotacional (Ni) foi
variada de 0,5 a 200 rpm e a taxa de cisalhamento y foi calculada para cada
velocidade levando em conta as dimensdes do vaso cilindrico (Ro) e do eixo (Ri)
(SERRA-PARAREDA et al., 2021b).

As curvas logaritmicas de fluxo foram ent&o ajustadas segundo a EQUACAO
(10) de Ostwald-de-Waele, onde k corresponde ao indice de consisténcia, n

corresponde ao indice de fluxo e n representa a viscosidade aparente.

n=ky™" (10)

Os valores de transmitancia a 600 nm foram medidos em suspensdes a 0,1
%p/p com um espectrofotdbmetro UV-Vis Shimadzu UV-160A.

O rendimento de nanofibrilacdo foi estimado a partir da fracdo néo
sedimentavel apos centrifugacao de uma amostra de CNF a 0,2% de consisténcia
submetido a 3400g por 20 minutos. A razao de aspecto foi estimada pela técnica do
ponto de gelificagdo, calculado a partir da altura de sedimentos a varias concentragdes
(SANCHEZ-SALVADOR et al., 2021; VARANASI; HE; BATCHELOR, 2013).

3.1.2 Permeanca e seletividade de CO2/CH4 em bionanocompésitos de PVA e
nanocelulose.

Os dados para a modelagem da permeacéo e seletividade de CO2/CH4 em
membranas de PVA com diferentes teores de nanocelulose foram obtidos por duas
maneiras: uma parte do banco de dados consistiu em resultados experimentais
obtidos de trabalhos cientificos de terceiros e outra parte foi resultante de atividades

experimentais realizadas pela propria mestranda.
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3.1.2.1 Dados extraidos da literatura

Os dados da literatura foram coletados de trés artigos, especificamente de
Jahan et al. (2018a; 2018b; 2020). No total, s&do 91 pontos de permeacao de CO2 em
mistura com CHya, utilizando membranas de PVA e celulose nanofibrilada (CNF) ou
celulose nanocristalina (CNC) na composicao. Deste total, 11 pontos se referem a
permeacao em membranas de PVA puro, 18 em membranas de PVA e CNF e 62
pontos sao relativos ao comportamento de permeagao para membranas de PVA e
CNC.

Na TABELA 5 e TABELA 6 estao apresentadas as faixas de valores para as
variaveis mais relevantes para a permeacao descritas nos trabalhos, para cada tipo
de membrana. Os testes que foram realizados na UFPR abrangeram os pontos
experimentais dentro destas faixas de valores, na medida do possivel de acordo com

a estrutura existente.

TABELA 5 - FAIXA DE VALORES DAS VARIAVEIS RELEVANTES PARA PERMEAGCAO EM
MEBRANAS DE PVA E CNC.

Variavel Faixa de valores
Comprimento (nm) da nanocelulose 130
Diametro (nm) da nanocelulose 59
Razao de aspecto (calculada) 22,03
Concentragéo nanocelulose (%) 0-4
pH da solugcdo méae 6,9e10
Temperatura (°C) ambiente
Pressao (bar) 5,10e 15
Umidade relativa (%) 30 - 100

Fonte: A autora (2023)
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TABELA 6 - FAIXA DE VALORES DAS VARIAVEIS RELEVANTES PARA PERMEAGAO EM
MEBRANAS DE PVA E CNF.

Variavel Faixa de valores
Comprimento (nm) da nanocelulose 750
Diametro (nm) da nanocelulose 3
Razao de aspecto (calculada) 250
Concentragao nanocelulose (%) 0-4
pH da solugao mae 5,9e12
Temperatura (°C) Ambiente
Pressao (bar) 5,10e 15
Umidade relativa (%) 95

Fonte: A autora (2023)

Nos artigos, todas as membranas foram produzidas com PVA de grau de
hidrélise de 89% e massa molecular média de 89.000 a 90.000 do fornecedor Sigma
Aldrich. A celulose nanocristalina foi comprada da Sigma Aldrich também, possuindo
uma razdo de aspecto de 22 nm aproximadamente. A celulose nanofibrilada foi
produzida em laboratério, a partir da fosforilagdo com (NH4)2HPO4 da polpa de
madeira (60% de abeto noruegués e 40% de pinho escocés) dissolvida com sulfitos
(GHANADPOUR et al., 2015) e a razdo de aspecto estimada foi de 250. As
membranas foram produzidas pela técnica de deposicdo de filme em suporte
utilizando solugdes de 2% de PVA com diferentes concentragdes de nanocelulose,
variando de 0,5 a 4% em massa. O pH das solugdes foi ajustado utilizando uma
solugao de 0,1 M de NaOH e variou de 5 a 12. A membrana seletiva foi suportada em
folhas de polissulfona comercial para ultrafiltragao.

Os ensaios de permeacao foram realizados utilizando uma mistura de 40%
molar de CO2 e 60% molar de CH4, umidificada antes de entrar na célula de
permeacdo. A umidade relativa dos gases variou de 30 a 100% e os ensaios foram
realizados a temperatura ambiente. Os experimentos foram conduzidos em uma
camara onde a pressao de operacao variou entre 5, 10 e 15 bar. A composicéo do

permeado foi analisada utilizando cromatografia gasosa.



57

3.1.2.2 Dados obtidos experimentalmente

Para os pontos obtidos experimentalmente na UFPR, foram produzidos dois
tipos de membranas diferentes: PVA puro e PVA com 4% de CNF mecénica de baixa
carga (em relagado a massa de PVA). O PVA (numero CAS 9002-89-5) que foi utilizado
possui um grau de hidrolise entre 87-89% e peso molecular médio na faixa de 85.000
—124.000, do fornecedor Sigma-Aldrich.

A CNF mecanica foi fornecida pelo grupo LEPAMAP-PRODIS (Universitat de
Girona) em suspensédo de 1,54 %p/p em agua. Para obtengdo da nanocelulose, foi
usado como matéria-prima polpa branqueada de eucalipto (Eucalyptus Globulus). A
polpa foi primeiramente submetida ao pré-tratamento mecéanico, que consistiu na
aplicagao de 20.000 rotagbes em um moinho PFI seguindo os principios de desenho
do equipamento de acordo com o procedimento padrdo TAPPI T248 (TAPPI, 2020).

Sequencialmente a etapa de pré-tratamento mecanico, a polpa, a uma
consisténcia de 1 %p/p, foi submetida a etapa de desfibrilagdo em um
homogeneizador a alta pressdo (HPH) de modelo NS1001L PANDA 2 K-GEA (GEA
Niro Soavy, Parma, ltaly). Foram aplicados 3 passes de 300 bar, 3 passes de 600 bar
e 3 passes de 900 bar. Apo6s a desfibrilagao, obtiveram-se as celuloses nanofibriladas
finais.

Todas as caracterizagdes da CNF utilizada na UFPR foram realizadas pelo
laboratdrio parceiro. A polpa original de eucalipto foi caracterizada em termos da sua
composi¢cao quimica, em especial os teores de celulose, hemicelulose, lignina total,
cinzas e extraiveis. Cinzas e extraiveis foram determinadas a partir de técnicas
gravimétricas apos combustdo a 525°C e extracdo com etanol/benzeno, seguindo a
metodologia TAPPI (TAPPI, 2020). Carboidratos e lignina total foram determinados
seguindo o procedimento analitico NREL/TP-510-42618 (SLUITER et al., 2012).

As CNFs que foram utilizadas para produzir os bionanocompdsitos foram
caracterizadas em relagao a razao de aspecto, carga superficial e viscosidade de uma
suspensdo a 1 %p/p. Na realidade, a primeira propriedade € a mais relevante para a
modelagem, pois é a unica caracteristica da matéria-prima relatada nos artigos
utilizados para construgao do banco de dados de permeacéao e seletividade, além do
tipo de nanocelulose (mecanica, fosforilada, cristalina etc).

A razao de aspecto foi calculada a partir da viscosidade intrinseca de uma
suspensao a 1 %p/p de CNF em agua deionizada. Para a determinagdo da
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viscosidade, foi utilizado o viscosimetro Discovery HR10 da TA Instruments equipado
com um sensor do tipo cone e placa (diametro de 40 mm e ajuste do cone de 2°). A
viscosidade medida a uma taxa de cisalhamento de 1000 s foi utilizada para calcular
as viscosidades especificas de acordo com a metodologia proposta por HUGGINS,
(1942), KRAEMER (1938) e SIMHA (1940).

A carga superficial foi determinada a partir de titulagdo potenciométrica com
um polieletrélito catidnico, o poli cloreto de dialildimetillaménio (PDADMAC). Para isso
foi utilizado um detector de particula carregada Mutek PCD 04 (BTG Instruments,
Germany) (SERRA-PARAREDA et al., 2021c).

No QUADRO 1 estao apresentadas a composigdo quimica da polpa de
eucalipto utilizada para produgao das nanoceluloses, bem como as caracteristicas das
CNFs.

QUADRO 1 - CARACTERIZAGAO DA MATERIA-PRIMA DE ORIGEM E CNF MECANICA

Celulose Hemicelulose (%p/p) | Lignina total (%p/p) | Extraiveis (%p/p) Cinzas
(%plp) (%plp)
74,5 16,9 7,0 1,2 0,4
Razao de Carga Superficial Viscosidade a 1 %pl/p

aspecto (umol/g) a 1000 s (Pa.s)
64,3 229 0,00869

Fonte: A autora (2023)

As membranas feitas na UFPR foram produzidas através da técnica de
casting (LIU; CHAKMA; FENG, 2008; VENTURI; ANSALONI; BASCHETTI, 2016), por
ser uma metodologia mais simples de aplicar em laboratério. A seguinte sequéncia de
etapas foi realizada para produzir as membranas:

- Adicionar em um recipiente com tampa agua deionizada e o PVA puro de
acordo com a proporcao necessaria para adicionar a nanocelulose depois. Manter fixo
sempre um teor de solidos fixo de 2% em massa.

- Deixar a solugao agitando em roller a frio por 48 horas

- Para completar a dissolugdo, chegando em uma solugao limpida, aquecé-la
a 75°C por 30 minutos mantendo agitacdo magnética constante.

- Para a produgao de membranas com CNF, pesar a quantidade necessaria,

em balanga analitica, em um béquer a parte.
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- Adicionar a CNF ao recipiente, fazendo a transferéncia da solugao de
polimero ao béquer e retornando a suspensao ao recipiente por trés vezes.

- Manter o recipiente fechado, aquecido a 75°C e agitando na chapa
magnética intensamente para correta dispersdo da suspensdo. Realizar esta etapa
por mais 30 minutos.

- Apds a solugao de PVA puro ou a suspensao com CNF estarem prontas,
aplicar 20 ml da solucéo ou suspensao em uma placa de teflon de 10 cm de didametro,
com o auxilio de uma pipeta volumétrica. No caso da suspensao de CNF, permanecer
em agitacdo baixa neste momento para manté-la sempre homogénea.

- Secar as membranas por 48 horas em estufa de secagem com circulagao
de ar (marca Nova Etica, modelo 400/4ND300°C, 320 W de poténcia) a 30°C.

- Posteriormente, submeter a tratamento térmico a 105°C em estufa de
secagem (marca Ethik Technology , modelo 440-1D 27 litros, 2400 W de poténcia) por
1 hora para retirar qualquer agua residual presente no sistema e permitir que ocorra a
reticulacdo entre as cadeias de PVA e a hornificagdo das cadeias de celulose. A
hornificagdo é o processo pelo qual as cadeias de celulose perdem a agua adsorvida
nelas, cristalizando-as e reduzindo seu tamanho. A consequéncia disto € que a
nanocelulose nao se dissolve novamente em &agua (VENTURI; ANSALONI;
BASCHETTI, 2016).

Para a etapa da permeacéo de gases através das membranas, foi utilizado
uma célula de permeacédo de volume variavel/pressao constante. Os testes foram
realizados com CHs4 e CO2 separadamente. Estes gases foram umidificados
previamente a sua entrada no equipamento. A umidificacido foi realizada passando
cada gas separadamente em um tanque de 800 ml contendo agua deionizada a
temperatura ambiente. O gas saturado em agua adentrava entdo as duas células de
permeacao, organizadas em paralelo. Para medir a vazdo de gas de permeado, foi
utilizada uma bureta para aferir a vazdo das bolhas de gas do permeado. Uma

representacao esquematica do sistema montado pode ser observada na FIGURA 5.
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FIGURA 5 - FLUXOGRAMA DO PROCESSO DE UMIDIFICAGAO E PERMEAGCAO DOS GASES.

—DD

/ N/
CEL-1

- N

< N2/
CH4 co2 Ny,

s
CEL-2
Legenda: V - Valvulas globo. H — Umidificador. CEL — Célula de permeacgéao. | — Instrumento de

medigéo de vazao das bolhas. T — Medidor de temperatura. M — ManOdmetro.

Fonte: A autora (2023)

3.1.3 Propriedades dos bionanocompdsitos
3.1.3.1 Microscopia eletrénica de varredura (MEV)

A morfologia da secé&o transversal das membranas foi inspecionada através
da técnica de microscopia eletrénica de varredura. Para isso, as membranas foram
fraturadas com N2 liquido. A secgao transversal foi metalizada com ouro e analisada
em um microscopio modelo VEGA3 TESCAN a uma intensidade de feixe de elétrons
de 15 kV.

3.1.3.2 Analise termogravimétrica (ATG)

As analises de ATG foram realizadas utilizando um equipamento de analise
térmica modelo Perkin Elmer ATG 4000. As analises foram realizadas com um fluxo
de 50 mL/min de N2, a uma taxa de aquecimento de 10K/min. A faixa de temperatura
avaliada foi de 30 — 900 °C.
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3.1.3.3 Resisténcia a tracdo e modulo de elasticidade

Para medicdo das propriedades de resisténcia a tracdo e moddulo de
elasticidade, foram produzidos corpos de prova a maneira da metodologia descrita
nas segdes anteriores, porém de tamanho 2 cm X 8 cm. O equipamento utilizado foi
um texturébmetro CT3 da Brookfield. A distancia inicial entre as garras foi de 4,3 cm e
a velocidade de separacgéo das garras utilizada foi de 8,3 mm/s. Os corpos de prova
foram deixados em estufa a 85°C durante a noite e mantidos em dessecador até o
momento do teste.

A resisténcia a tragao foi calculada dividindo-se a carga maxima pela area da
secao transversal original. Conforme o mesmo método, o mdédulo de elasticidade foi
calculado desenhando-se a tangente a porgao linear da curva de tensédo versus
deformacéo e, a partir da selegcao de qualquer ponto da tangente, foi dividida a tenséo
de tracao pela deformagao correspondente. A tensao de tracao foi calculada, por sua

vez, dividindo-se a carga pela area da segéao transversal

3.2 MODELAGEM DOS DADOS

3.2.1 Linguagem e interface de programagéao

Toda a andlise dos dados, modelagem e avaliagdo do desempenho dos
modelos foi realizada utilizando a linguagem de programacao Python e a plataforma
Jupyter Notebook. Optou-se por utilizar estas ferramentas pois sao facilmente
acessiveis a quaisquer outros usuarios, uma vez que sao open-source, além de serem
frequentemente implementadas na area de ciéncia de dados e aprendizagem de
maquina. As bibliotecas, fungdes e classes utilizadas estao organizadas no QUADRO

2 abaixo.
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QUADRO 2 - RELAGAO DE BIBLIOTECAS E RESPECTIVAS FUNGOES E/OU CLASSES
UTILIZADAS PARA APLICAGAO DAS TECNICAS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA.

Biblioteca Funcodes/Classes Objetivo de uso
Pandas Read_excel; Manipulagéo,
Describe; visualizacéo e
Info; tratamento de dados.
Corr (correlation)
Numpy linspace Processamento de
matrizes;
Fungdes matematicas.
Matplotlib.pyplot Subplots Criacéo de graficos e
Savefig visualizacéo de dados.
Xticks;
Ylabel;
Legend;
Errorbar;
Seaborn Set_style Criacéo de gréficos e
Pairplot; visualizac&o de dados
Barplot;
Scatterplot;
Pickle Dump; Salvar modelos de
Load regressao linear e
florestas randémicas.
Tensor Flow keras.Sequential; Criacao, treinamento,

keras.layers.Dense;
keras.optimizers.Adam;
tf.keras.losses.MeanAbsoluteError;
tf.keras.losses.MeanSquareError;
tf.keras.metrics.MeanAbsolutePercentageError;
keras.models.load _model;

salvamento e
descarregamento de
redes neurais
artificiais.

sklearn.ensemble

RandomForestRegressor

Criacéo e treinamento
de florestas
randémicas.

sklearn.model_selection

train_test_split;

Pré-processamento de
dados.

sklearn.metrics

mean_absolute_error;
mean_absolute_percentage_error;

Calculo de métricas de
desempenho de

mean_squared_error; modelos de
r2_score aprendizagem de
maquina.
SkOpt BayesSearchCV; Funcéo de otimizagao
Real; bayesiana de
Categorical; hiperparametros
Integer

Fonte: A autora (2023)

3.2.2 Avaliacgéao preliminar e pré-processamento dos dados

Antes de realizar a modelagem propriamente dita, os dados brutos foram

avaliados e pré-processados. A avaliagao preliminar foi realizada através da plotagem

de graficos de dispersao, do calculo dos coeficientes absolutos de Pearson, e da

descrigao dos dados em relagao a tendéncia central, dispersao e forma da distribuicao

do conjunto de dados. Desta forma, para cada variavel de entrada, foi descrito a
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contagem de pontos com valores nao nulos, o valor médio, o desvio padrao, o minimo
valor observado, os percentis de 25, 50 e 75% e o valor maximo observado.

O pré-processamento envolveu o tratamento de variaveis categéricas, a
retirada das linhas que continham valores nulos para as variaveis de entrada, a
separacao do conjunto de dados entre treino e teste (para os modelos de floresta
randémica) ou treino, validacao e teste (para as redes neurais). A divisdo entre dados
para treino e validagao/teste seguiu a proporg¢ao 70:30. A excegao foi para os modelos
preliminares de predicdo de propriedades da nanocelulose, que por terem sido
gerados com somente 20 pontos disponiveis a época, foi aplicada uma proporgao
80:20 para maximizar o numero de dados de treino. Vale ressaltar que as duas
proporcbes sao comumente utilizadas no aprendizado de maquina
(PHROMPHITHAK; ONSREE; TIPPAYAWONG, 2021; REVATHY et al., 2022).

Para o algoritmo de rede neural, onde a magnitude dos dados influencia no
ajuste dos pesos, os dados das variaveis de entrada foram normalizados entre 0 e 1.

As variaveis de saida foram mantidas com seus valores originais.

3.2.3 Selecgéao dos algoritmos e variaveis de entrada e saida

Os algoritmos de aprendizagem de maquina aplicados nesta investigagéo
foram as redes neurais artificiais e as florestas randémicas. Apesar da grande
variedade de algoritmos existentes na area, estes foram escolhidos pois sdo robustos,
além de funcionarem a partir de principios diferentes, trazendo uma variedade de
aplicagdes para o presente estudo. Além disso, ja ha relatos de suas aplicagbes na
area de nanocelulose e separacédo de gases por membranas.

As variaveis de saida que serao preditas e estao relacionadas a nanocelulose,
material de producdo das membranas, sao a razdo de aspecto de nanofibras de
celulose e o rendimento de nanofibrilagdo. Ja para a modelagem da separacao de
gases por membranas serao preditas a permeanca do CO:2 e a seletividade CO2/CHa.

As variaveis de entrada consideradas inicialmente para predizer a razao de
aspecto e o rendimento de nanofibrilacédo foram porcentagem massica de celulose,
hemicelulose, cinzas, extraiveis e lignina total, dosagem de enzima no pré-tratamento
(g/ton), consumo de energia na etapa de fibrilagao (kWh/kg), e propriedades finais da
nanocelulose, como transmitancia a 600 nm, demanda catibnica e os parametros

reoldgicos indice de consisténcia (k) e indice de fluxo (n).
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As variaveis de entrada consideradas para predizer a permeanca € a
seletividade foram a razdo de aspecto da nanocelulose, presenca de CNF, a
concentragao de nanoparticula na membrana, o pH da solugdo mae de polimero, a
pressao e a umidade relativa dos gases de entrada.

A reducado do numero de variaveis para geragdo dos modelos finais levou em
consideragao alguns critérios e fez uso de algumas ferramentas e fungdes, como a
funcao das florestas randémicas que calcula a importancia das variaveis de entrada.
Desta forma, considerou-se um numero de variaveis de entrada de até 5, com o
objetivo de tornar os modelos mais simples e baratos — do ponto de vista de colegao
de informagdes-, ao mesmo tempo que mantendo um conjunto de variaveis finais

escolhidas que tivessem, na sua soma, uma importancia relativa alta.

3.2.4 Ajuste de hiperparametros
3.2.4.1 Modelos preliminares de predicao das propriedades de nanocelulose

Inicialmente, foram gerados modelos preliminares para predicdo das
propriedades da nanocelulose utilizando-se 20 dados experimentais. Estes 20 dados
experimentais foram os relacionados as CNFs obtidas das polpas BKSP, UKSP,
BTMP e TMP que foram submetidas ao pré-tratamento mecanico.

Os hiperparametros, neste caso, foram ajustados pela técnica manual. A
procura manual foi empregada uma vez que estes modelos eram mais simples, foram
produzidos com muito menos dados do que os modelos completos e foram ajustados
somente alguns poucos hiperparametros de cada algoritmo. Portanto, uma procura
manual seria suficiente para os modelos preliminares e ndo foi necessario empregar
um algoritmo de otimizagcdo mais sofisticado para encontrar modelos com bons
resultados. Os hiperparametros avaliados para o algoritmo de floresta randémica
foram o numero de arvores e o numero minimo de pontos experimentais a
permanecerem em nos do tipo folha. O restante dos hiperparametros dos algoritmos
das bibliotecas Scikit Learn foi mantido nos valores padrbes. Ajustaram-se estes dois
hiperparametros somente pois 0 numero de preditores € um dos parametros mais
importantes para regular a acuracia do modelo e o numero minimo de amostras
presentes nas folhas acondiciona o crescimento de cada arvore individualmente,

gerando modelos mais suaves e controlando possiveis ocorréncias de oveffitting
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(BREIMAN, 2001; GERON, 2019; PROBST; BOULESTEIX, 2018). O niimero avaliado
de arvores foi de 1 a 200 e o numero minimo de amostras de 1 a 5. Desta maneira
foram avaliadas algumas combinagdes de valores destes dois hiperparametros, para
um modelo com todas as 11 variaveis de entrada disponiveis para o este conjunto de
20 pontos, e os respectivos resultados de predicdo comparados. O modelo mais
simples e que fornecesse as melhores métricas foi selecionado. Na TABELA 7
encontram-se os valores, tanto o padrdo quanto a faixa estudada, dos

hiperparametros do algoritmo.

TABELA 7 - HIPERPARAMETROS E RESPECTIVA FAIXA DE VALORES ESTUDADOS PARA O
ALGORITMO DE FLORESTA RANDOMICA PARA OS MODELOS PRELIMINARES DE PREDICAO
DE PROPRIEDADES DA NANOCELULOSE E MEMBRANAS

Hiperparametro Valor padrao Valor/faixa estudada
n_estimators Nao 1-200
Min_samples_leaf Nao 1-5
Criterion Sim ‘squared_error’
Max_depth Sim ‘None’ (n6s séo expandidos até

que todas as folhas contenham

menos que 0 humero minimo de
amostras requeridas para um
split ou quando todas as folhas

estdo puras)

Min_samples_split Sim 2
Min_weight fraction_leaf Sim 0,0
Max_features Sim 100%
Max_leaf _nodes Sim None (nimero ilimitado de nés
do tipo folha)
Min_impurity _decrease Sim 0
Bootstrap Sim True
Oob_Score Sim False
Verbose Sim 0
Warm_start Sim False
Ccp_alpha Sim 0,0
Max_samples Sim None

Fonte: A autora (2023)

Para as redes neurais artificiais preliminares, foram fixados diversos

hiperparametros e avaliados diferentes valores para somente trés. Desta forma, foi
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utilizada somente uma camada escondida, uma vez que néo foi usado um conjunto
de dados extenso, fixou-se o valor da taxa de aprendizagem como 0,01, um valor
tradicionalmente aplicado nos treinos de redes neurais e que tende a gerar bons
resultados (BENGIO, 2012; SHIN et al., 2020; XIE et al., 2021), utilizou-se o algoritmo
de otimizagdo Adam, uma vez que é um dos algoritmos mais eficientes
computacionalmente (KINGMA; BA, 2015), fixou-se um numero maximo de épocas
em 700, valor alto o suficiente para se obter convergéncia neste caso, e estabeleceu-
se a fungao de ativacao linear para camada de saida, pois € a indicada para problemas
de regressao ja que nao modifica o valor final fornecido pela ultima camada escondida
(JIANG; JIANG; CHEN, 2022).

Os hiperparametros que foram modificados incluiram o tamanho do lote com
valores entre 2 e 16 (numero total de pontos experimentais de treino), o numero de
neurdnios na camada oculta e as fun¢des de ativagao desta camada (escolhidas entre
sigmoidal e ReLU). Ressalta-se que o numero de neurbénios na camada escondida foi
alterado entre o mesmo numero de neurbénios na camada de entrada e o dobro desta
quantidade. O numero de neurdnios na primeira camada da rede mudava de acordo
com o subconjunto de variaveis de entrada testados. A TABELA 8 apresenta um
resumo dos valores dos hiperparametros usados para a rede neural. Da mesma forma
que realizado para as florestas randémicas, a procura manual foi aplicada para os
modelos de rede neural. O modelo mais simples e que fornecesse as melhores

meétricas era selecionado.
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TABELA 8 — HIPERPARAMETROS E RESPECTIVA FAIXA DE VALORES ESTUDADOS PARA O
ALGORITMO DE REDE NEURAL PARA OS MODELOS PRELIMINARES DE PREDICAO DE
PROPRIEDADES DA NANOCELULOSE E MEMBRANAS.

Hiperparametro Valor fixo Valor/faixa estudada
N° de neurbnios N&o Mesmo numero até o dobro de
variaveis de entrada
Tamanho do lote N&o 2-16
Funcéo de ativagéo intermediaria Nao Sigmoidal e ReLU
Taxa de aprendizagem Sim 0,01
N° de camadas ocultas Sim 1
Funcao de ativagao da ultima Sim Linear
camada
Funcéo de otimizagao interna Sim Adam
N° maximo de épocas Sim 700

Fonte: A autora (2023)

3.2.4.2 Modelos completos de predicdo das propriedades da nanocelulose e
modelos de predigdo das propriedades de membrana

Para os modelos completos de predi¢ao de propriedades da nanocelulose e
os modelos de predigdo de permeanca e seletividade de membranas foi utilizada a
otimizacao bayesiana. Para isso, foi aplicada a fungao BayesSearchCV da biblioteca
Scikit Opt. Foi escolhida esta técnica uma vez que é um método mais eficiente em
comparagdo com outras para quando se analisa uma quantidade maior de
hiperparametros em uma faixa de valores possiveis maior. A fungao objetivo a ser
maximizada quando o BayesSearchCV foi aplicado dependeu da fungéo score padrao
do algoritmo, a ndo ser especificado de outra maneira. Assim, para as florestas
randémicas, a fungao foi o coeficiente de determinacao R2. Para as redes neurais, a
funcao a ser maximizada foi o negativo do erro absoluto médio. O numero de iteragdes
aplicado foi de 200 no maximo.

Para os modelos completos de predi¢ao de propriedades da nanocelulose e
de desempenho das membranas utilizando a floresta randémica foram avaliados os
hiperparametros max_depth (profundidade maxima das arvores), max_features
(maximo de variaveis de entrada considerada para fazer a divisdo dos nds),
min_samples_leaf (numero minimo de amostras nos nés tipo folha) e n_estimators

(numero de arvores). Estes foram os hiperparametros escolhidos pois influenciam
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diretamente na acuracia de predigcao, na eficiéncia computacional e na ocorréncia de
over/underfitting (ALSHRAIDEH; CASTILLO; GIL DEL VAL, 2020; PHROMPHITHAK;
ONSREE; TIPPAYAWONG, 2021). O restante dos hiperparametros do algoritmo foi
mantido com os valores padrao ja presentes na fungédo da biblioteca Scikit Learn. A

faixa de valores estudada para cada hiperparametro esta resumida na TABELA 9.

TABELA 9 - HIPERPARAMETROS E RESPECTIVA FAIXA DE VALORES ESTUDADOS PARA O
ALGORITMO DE FLORESTA RANDOMICA PARA OS MODELOS COMPLETOS DE PREDICAO DE
PROPRIEDADES DA NANOCELULOSE E MEMBRANAS.

Hiperparametro Valor padrao Valor/faixa estudada
n_estimators Nao 1-400
Min_samples_leaf Nao 1-4
Max_depth Nao 1-100
Max_features N&o 1 —n° total de variaveis
Criterion Sim ‘squared_error’
Min_samples_split Sim 2
Min_weight fraction_leaf Sim 0,0
Max_leaf_nodes Sim None (nimero ilimitado de nés
do tipo folha)
Min_impurity _decrease Sim 0
Bootstrap Sim True
Oob_Score Sim False
Verbose Sim 0
Warm_start Sim False
Ccp_alpha Sim 0,0
Max_samples Sim None

Fonte: A autora (2023)

Para as redes neurais artificiais, foram avaliados diferentes valores para
quatro hiperparametros. Similarmente aos modelos preliminares, também foi utilizada
na rede somente uma camada escondida, utilizou-se o algoritmo de otimizacdo Adam
e estabeleceu-se a funcido de ativacao linear para camada de saida. O numero de
épocas maximo foi configurado para 2000 desta vez, uma vez que foi aplicada a
funcao early stopping para parar o treino da rede quando a métrica da fungao de
perda do subconjunto de validagao n&do melhorasse apds 5 épocas seguidas.

Os hiperparametros que foram modificados incluiram o tamanho do lote com

valores entre 2 e 32 (GERON, 2019), o nimero de neurénios na camada oculta (de 1
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ao dobro de neurdnio de entrada), as fungdes de ativagao desta camada (escolhidas
entre sigmoidal e ReLU) e o valor da taxa de aprendizagem (de 0,0001 até 0,1). A
TABELA 10 apresenta um resumo dos valores dos hiperparametros usados para a

rede neural.

TABELA 10 - HIPERPARAMETROS E RESPECTIVA FAIXA DE VALORES ESTUDADOS PARA O
ALGORITMO DE REDE NEURAL PARA OS MODELOS COMPLETOS DE PREDICAO DE
PROPRIEDADES DA NANOCELULOSE E MEMBRANAS.

Hiperparametro Valor fixo Valor/faixa estudada
N° de neurbnios Nao Mesmo numero até o dobro de
variaveis de entrada
Tamanho do lote N&o 2-32
Funcgao de ativacao intermediaria Nao Sigmoidal e ReLU
Taxa de aprendizagem Nao 0,0001-0,1
N° de camadas ocultas Sim 1
Fungao de ativagao da ultima Sim Linear
camada
Funcao de otimizagao interna Sim Adam
N° maximo de épocas Sim 2000

Fonte: A autora (2023)

Para fins de analise dos modelos, foram calculadas as forcas relativas das
variaveis de entrada para as redes neurais geradas utilizando a féormula da EQUACAO
(11) (YOON; SWALES; SILVIA, 1993). Nesta equacéo, RS;; representa a forga relativa

que a entrada “i” exerce sobre a saida “j". W,; representa o peso entre o “k” neurdnio

da camada oculta e a entrada “i" e Uj, representa o peso entre o neurénio “k” da

{1

camada oculta e neurdnio de saida “j”. Desta maneira, no numerador é feita uma soma
ponderada levando em conta os pesos associados aos “n” neurdnios da camada

oculta que tenham relagdo com o neurénio de entrada “i”. No denominador, é feita a
soma ponderada absoluta dos pesos envolvidos com todos os “m” neurdnios de

entrada.

RS Yi=0Wii * Uj)

ji= Lo ABS (Xi—o(Whi * Ujg)) (1)
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3.3 AVALIACAO DOS MODELOS

Os modelos foram avaliados por quatro métricas estatisticas principais:
coeficiente de determinacéo R?, raiz quadrada do erro médio (RQEM), erro absoluto
médio (EAM) e erro percentual absoluto médio (EPAM).

EAM, EPAM, RQEM e R? sdo calculados pelas EQUACOES (12), (13), (14) e
(15), onde n representa o numero de pontos experimentais, y; o valor real, y, a
predicdo da enésima amostra e y representa o valor médio de todas as observacoes,
este ultimo calculado pela EQUACAO (16).

1 ~
EAM = 1371y, - 7 (12)
EPAM = 2% ?=1|y"y‘f‘| (13)
RQEM = [H=QF0 (14)
2 _ 4 Zisai—9)?
RE=1-5w G (15)

1

y= 13y (16)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 AVALIAGAO DOS DADOS DE POLPAS LIGNOCELULOSICAS E DE
NANOFIBRAS DE CELULOSE PARA PREDIGAO DE PROPRIEDADES DE
MATERIAL

Da tabela de caracterizacdo da polpa, apresentada no APENDICE A, observa-
se a grande diversidade de matérias-primas que foram utilizadas na etapa de predi¢cao
de propriedades da nanocelulose. Pinus e abeto sdo exemplos de madeiras do tipo
softwood (coniferas, com madeiras de baixa densidade), alamo e eucalipto séo
madeiras do tipo hardwood (madeiras mais densas e que possuem paredes celulares
mais grossas), canhamo, juta e sisal sdo plantas ndo lenhosas e a polpa reciclada é
uma mistura de polpa kraft e papel ondulado (ASIF, 2009; SYDUZZAMAN et al., 2020).

Esta diversidade é refletida na composi¢cao quimica. Por exemplo, verifica-se
que as plantas ndo lenhosas possuem um teor de celulose maior do que as polpas de
pinus sem branqueamento (TMP e UKSP), a de abeto (BTMP), alamo, eucalipto e de
polpa reciclada. Ja em relagédo ao teor de lignina é o contrario: sisal, juta e canhamo
sao as polpas que possuem 0s menores valores para esta substancia.

Analisando a tabela das propriedades da nanocelulose, apresentada no
APENDICE A, onde estdo elencados os valores das varidveis de processo e das
nanoceluloses obtidas, percebe-se que ha uma grande diversidade de razdes de
aspecto e rendimentos de nanofibrilagao entre as 140 CNFs produzidas.

Das 12 variaveis no total, foram consideradas 11 para a geragdao dos modelos
de predicdo de propriedade das nanoceluloses, pois excluiu-se o indice de
cristalinidade, que havia sido medido somente para as polpas pré-tratadas
mecanicamente. Nao obstante, as variaveis consideradas abrangeram desde a
composicao quimica da matéria-prima pré-tratada, variaveis de processo como
dosagem de enzima e intensidade de desfibrilacdo, e propriedades finais da
nanocelulose, como parametros Opticos e reoldgicos.

Nas FIGURA 6 e FIGURA 7, sdo exibidos os graficos de dispersao das
variaveis de entrada em fungao da razdo de aspecto e rendimento de nanofibrilacéo,

respectivamente.
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FIGURA 6 - GRAFICOS DE DISPERSAO PARA A RAZAO DE ASPECTO DE CNFS
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FIGURA 7 - GRAFICOS DE DISPERSAO PARA O RENDIMENTO DE NANOFIBRILACAO DE CNFS
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claras tendéncias de

correlagdo individualmente entre as variaveis de entrada e a razdo de aspecto.

Verifica-se, no grafico da demanda catidnica versus razao de aspecto, a ocorréncia

de um valor discrepante, para o caso onde a demanda catidnica reportada foi de 2.

Os unicos graficos onde é possivel visualizar algum tipo de tendéncia seriam para o

de dosagem enzimatica e composicdo quimica da matéria-prima pré-tratada,

especialmente para os teores de celulose, hemicelulose e lignina. Para todos esses

graficos, ha uma observagdo de uma ampla faixa de valores de razdo de aspecto,
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contudo, é possivel perceber uma tendéncia de decrescimento da razao de aspecto
com o aumento da dosagem enzimatica, o aumento do teor de lignina total e o de
hemicelulose, enquanto que percebe-se 0 oposto para o teor de celulose e extraiveis.

Observando a FIGURA 7, observa-se uma clara tendéncia linear entre a
transmitancia a 600 nm e o rendimento de nanofibrilagdo. E possivel perceber uma
tendéncia também de aumento entre a demanda catiénica e o rendimento, apesar de
nao ser linear. Com relagao ao consumo energético, observa-se que existe uma ampla
faixa de rendimentos reportados para cada nivel de intensidade de energia aplicada.
Contudo, percebe-se que ocorre um aumento do rendimento observado conforme se
aumenta o consumo energético. Por fim, € possivel observar uma tendéncia entre o
aumento da dosagem enzimatica e um aumento da faixa de valores do rendimento de
nanofibrilacdo, apesar de ser mais sutil. Com relagao as outras variaveis, ndo existem
claras tendéncias que sejam significativas relatar.

Na TABELA 11 esta a descricao estatistica das variaveis de entrada e das

variaveis de saida relacionados a esta etapa da modelagem.



75

TABELA 11 - DESCRIGAO ESTATISTICA DAS VARIAVEIS DE ENTRADA E VARIAVEIS DE SAIDA
PARA MODELOS DE PREDICAO DE PROPRIEDADES DA NANOCELULOSE FIBRILADA.

Valores
Valor Desvio Valor Valor
Variavel nao 25% 50% 75%
médio | padrdao | minimo maximo
nulos
Dosagem
enzimatica 140 102,86 | 100,32 0 0 80 240 240
(g/ton)
Demanda
catibnica 140 195,76 28,86 2 181 202,5 214 250
(Hea/g)
Transmitancia
140 0,132 0,064 0,025 0,080 0,123 0,173 0,337
a 600 nm (%)
Consumo
energético 140 11,87 5,01 5,67 7,7 11,67 14,59 19,72
(kWh/kg)
indice de
consisténcia 140 1,6345 | 1,4999 0,1308 | 0,6226 | 1,1943 | 1,9876 7,6787
(k)
indice de fluxo
- 140 0,312 0,115 0,062 0,237 0,303 0,383 0,670
n
Celulose
140 0,709 0,164 0,446 0,534 0,768 0,864 0,887
(%p/p)
Hemicelulose
140 0,142 0,051 0,055 0,092 0,146 0,176 0,229
(%p/p)
Lignina total
140 0,143 0,112 0,039 0,059 0,076 0,272 0,345
(%p/p)
Extraiveis
140 0,0087 | 0,0043 0,0000 | 0,0057 | 0,0090 | 0,0120 0,0180
(%p/p)
Cinzas (%p/p) 140 0,018 0,028 0,004 0,006 0,008 0,013 0,126
Razao de
140 98,81 44,97 37 65,75 85,5 117 228
aspecto
Rendimento
de 140 0,1520 | 0,0654 0,0290 | 0,1025 | 0,1457 | 0,1957 0,3473

nanofibrilacéo

Fonte: A autora (2023)

Foram calculados os valores dos coeficientes de correlagao de Pearson entre

cada variavel individual de entrada e as duas variaveis de saida de interesse. Nas
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TABELA 12 e TABELA 13 estao apresentados os valores para razdo de aspecto e

rendimento de nanofibrilagdo, respectivamente.

TABELA 12 - VALORES DOS COEFICIENTES DE ,CORRELANCAO DE PEARSON ENTRE AS
VARIAVEIS DE ENTRADA E A VARIAVEL RAZAO DE ASPECTO.

Variavel de entrada Coeficiente de correlagao de Pearson
Hemicelulose (%p/p) -0,5086
Lignina total (%p/p) -0,4627
indice de consisténcia (k) 0,4474
Celulose (%p/p) 0,4408
Dosagem de enzima (g/ton) -0,4055
Extraiveis (%p/p) 0,2592
indice de fluxo (n) -0,2587
Consumo energético (kWh/kg) 0,2306
Demanda catidnica (ueqg/g) -0,1158
Cinzas (%p/p) 0,0902
Transmitancia a 600 nm (%) -0,0680

Fonte: A autora (2023)

TABELA 13 - VALORES DOS COEFICIENTES DE CORRELAGAO DE PEARSON ENTRE AS
VARIAVEIS DE ENTRADA E A VARIAVEL RENDIMENTO DE NANOFIBRILACAO.

Variavel de entrada Coeficiente de correlagdao de Pearson
Transmitancia a 600 nm (%) 0,9819
Consumo energético (kWh/kg) 0,7263
Demanda catidnica (ueq/g) 0,6925
Dosagem de enzima (g/ton) 0,4713
indice de consisténcia (k) 0,2822
Extraiveis (%p/p) -0,2422
indice de fluxo (n) -0,2261
Lignina total (%p/p) 0,0467
Cinzas (%p/p) -0,0420
Hemicelulose (%p/p) 0,0411
Celulose (%p/p) 0,0165

Fonte: A autora (2023)

Observando os valores apresentados da TABELA 12, verifica-se que ndo ha
coeficientes maiores que 0,7 e préoximos a 1. Contudo, dos elencados, a composigao

quimica da matéria-prima aparece como uma das variaveis com maior valor de
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Pearson, em especial o teor de hemicelulose, lignina e celulose também. Os valores
apresentados foram, respectivamente, -0,5086, -0,4627 e 0,4408. O indice de
consisténcia e a dosagem enzimatica também aparecem nas 5 variaveis com maior
coeficiente, com os valores de 0,4474 e -0,4055. Ademais, observa-se que o teor de
lignina, hemicelulose e dosagem de enzima possuem uma correlagdo negativa com a
razao de aspecto. Estas particularidades estdo em acordo com o que foi observado e
descrito na avaliagédo dos graficos de dispersao da FIGURA 6.

Ja para os valores apresentados na TABELA 13, comprova-se que ha uma
correlacao linear muito forte entre a transmitancia a 600 nm e o rendimento de
nanofibrilagédo, o qual apresenta um coeficiente de correlagao de 0,9819. Em segundo
lugar, tem-se o consumo energético, que apresenta um coeficiente de Pearson de
0,7263. A demanda catidénica apresentou um valor de 0,6925, muito proximo a 0,7. Ja
a dosagem enzimatica nao apresentou um coeficiente que denotasse uma correlagao
linear forte com o rendimento de nanofibrilacdo. Estas conclusdes estdo em

consonancia com o que € observado nos graficos de dispersdo da FIGURA 7.

4.2 MODELOS DE PREDICAO: RAZAO DE ASPECTO DE NANOFIBRAS DE
CELULOSE

4.2.1 Florestas randdmicas

Para as florestas randémicas, foram gerados trés modelos: um modelo
utilizando a mesma arquitetura do modelo preliminar (modelo construido inicialmente
com 20 dados experimentais de nanocelulose mecénica e que esta descrito no
APENDICE C), um modelo com todas as variaveis de entrada (ou seja, incluindo a
dosagem enzimatica, que € nova em relagdo ao modelo preliminar) chamado de
intermediario, e um modelo final com as cinco variaveis mais importantes, de acordo
com o resultado apresentado pela funcéo de importancia de variaveis embutida na
biblioteca do Scikit Learn.

O modelo preliminar foi construido com 17 arvores e um numero minimo de 2
amostras por folha. As variaveis de entrada foram teor massico de lignina total e
celulose e consumo energético. O grafico dos valores reais e valores preditos dos
subconjuntos de treino e teste estdo apresentados no GRAFICO 1, enquanto as

métricas estdo elencadas na TABELA 14.
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GRAFICO 1 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO

(A) E TESTE (B) DO MODELO DE FLORESTA RANDOMICA UTILIZANDO OS

HIPERPARAMETROS DO MODELO PRELIMINAR PARA PREDIGAO DA RAZAO DE ASPECTO.
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TABELA 14 - METRICAS DE DESEMPENHO PARA SUBCONJUNTOS DE TREINO E TESTE DOS
MODELOS DE FLORESTA RANDOMICA PARA PREDICAO DA RAZAO DE ASPECTO DE
NANOCELULOSES FIBRILADAS.

Modelo Subconjunto EAM EPAM RQEM R?
Treino 9,95 9,92% 14,10 0,901
Preliminar
Teste 12,35 12,47% 16,65 0,862
Treino 4,43 4,70% 5,63 0,984
Intermediario
Teste 8,21 9,06% 11,40 0,935
Final Treino 3,87 4,12 % 5,24 0,986
ina
Teste 9,05 9,94% 12,74 0,919

Fonte: A autora (2023)

O grafico A do GRAFICO 1 mostra os pontos relativamente préximos da reta
de 45°. Quantitativamente, o R? obtido para o treino foi de 0,901. O erro percentual
médio absoluto foi um pouco abaixo de 10%, precisamente 9,92%, enquanto o erro
absoluto médio e a raiz do erro quadrado médio foi de 9,948 e 14,10, respectivamente.
Percebe-se que a arquitetura preliminar foi um tanto quanto adequada para os novos
dados, especialmente se considerado que nesta modelagem existem 85 pontos
experimentais relacionados a nanoceluloses que provieram de um pré-tratamento
enzimatico, ou seja, um pré-tratamento que néo foi contemplado no treino dos
modelos preliminares. Como observado nos graficos de disperséao da FIGURA 6,
existem alguns indicios de correlacdo entre razdo de aspecto e componentes
quimicos da matéria-prima, especialmente lignina, hemicelulose e celulose. Por conta
da manutengao de algumas dessas variaveis tanto no conjunto de dados completo,
quando no preliminar, manteve-se um grau de correlagéo satisfatorio para os novos
dados. Quando testado o modelo com pontos nao vistos previamente pelo modelo,
alcangou-se um R? um pouco abaixo de 0,90, no valor de 0,862 e erros proximos das
métricas de treino. Observando o grafico B do GRAFICO 1 verificou-se que, para
valores maiores de razao de aspecto, o desvio entre valor predito e valor real € maior.

Desta maneira, constata-se que um modelo simples, com trés variaveis de
entrada e que contou somente com 20 pontos experimentais para chegar nesta
arquitetura preliminar, teve um bom desempenho para predizer a razao de aspecto de
nanoceluloses fibriladas advindas de matérias-primas e pré-tratamento que nao
integraram o conjunto de dados preliminar.

Um novo modelo de floresta randémica foi treinado com todos os dados novos

e todas as variaveis de entrada, a fim de explorar outros hiperparametros do algoritmo
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e em uma faixa de valores mais extensa. Este modelo foi chamado de modelo
intermediario. Além disso, desejou-se entender se a importéncia das variaveis de
entrada mudou frente a um novo e maior conjunto de dados, especialmente com a
insercao de uma nova, a dosagem enzimatica.

Aplicando a fung&o de otimizagao bayesiana, a arquitetura que resultou nas
melhores métricas de treino foi: profundidade maxima das arvores = 8, quantidade
maxima de features para fazer a divisdo dos nds = 8, numero de arvores = 100 e
numero minimo de pontos nas folhas = 1. Os graficos dos valores preditos versus
reais para o treino e teste estdo apresentados no GRAFICO 2. As métricas de

desempenho para os subconjuntos mencionados estao apresentadas na TABELA 14.
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GRAFICO 2 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO
(A) E TESTE (B) DO MODELO DE FLORESTA RANDOMICA INTERMEDIARIO PARA PREDICAO
DA RAZAO DE ASPECTO.
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Fonte: A autora (2023)

A partir da analise do grafico A do GRAFICO 2, percebe-se que o treinamento
dos novos dados utilizando a funcdo de otimizagdo bayesiana melhorou
consideravelmente o desempenho preditivo com florestas randémicas. Percebe-se
que os pontos experimentais estdo bem mais préximos da reta de 45°. Pode-se
concluir isto também a partir da analise dos valores das métricas de desempenho na
TABELA 14. O coeficiente de determinacao foi de 0,984 e o erro percentual médio
absoluto foi menor que 5%, especificamente 4,70%. O erro médio absoluto decresceu

para 4,432 e a raiz do erro quadrado médio para 5,63. A predigao para os pontos de
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teste também melhorou em comparacdo com o modelo com a arquitetura preliminar.
O R? subiu para 0,935, e os erros EPAM, EAM e RQEM reduziram para 9,06%, 8,21
e 11,40, respectivamente.

A importancia das variaveis de entrada foi calculada e elencada no GRAFICO

GRAFICO 3 - IMPORTANCIA RELATIVA DAS VARIAVEIS PARA PREDIQAAO DA RAZAO DE
ASPECTO UTILIZANDO O ALGORITMO DE FLORESTA RANDOMICA.

Dosagem de enzima (gfton) 27,14%
incice de consisténcia (k)
Extraiveis (wt%)

Lignina total (wt%)
Hemicelulose (wi%)
Celulose (wi%)

Indice de fluxo (n)

Cinzas (wi%)

5,27%
4,55%
2,448%
Demanda catidnica (peg/g) 1,96%
Transmitancia a 600 nm (%) 1,32%

1,12%

Consumo energético (kWh/kg)

0,00% 5,00% 10,00% 15,00% 20,00% 25,00% 30,00%
Importancia relativa das varidveis

Fonte: A autora (2023)

A variavel que demonstrou mais importancia dentre as estudadas foi a
dosagem enzimatica. Este parametro representou o tipo e nivel de pré-tratamento
aplicado, diferenciando entre enzimatico e mecanico, este ultimo representado pelo
valor 0. Em consonancia com o que foi descrito na avaliacdo dos dados, o tipo de pré-
tratamento aplicado se mostrou como uma variavel que se correlaciona bem a razao
de aspecto. Em segundo lugar no nivel relativo de importancia, esta o indice de
consisténcia k, que € um parametro reolégico. Com uma porcentagem préxima ao
indice k, tem-se o teor de extraiveis, seguido do teor de lignina total e de hemicelulose.
Desta forma, verifica-se que entre as cinco variaveis mais importantes para a floresta
randémica, que juntas contabilizam quase 85% do total, trés sdo relativas a
composi¢cdo da matéria-prima pré-tratada, bem como analisado nos graficos de
dispersdo da FIGURA 6 e nos valores dos coeficientes de correlagao de Pearson
apresentados na TABELA 12.

Essas variaveis elencadas como mais importantes estdo coerentes com o que

€ descrito na literatura acerca das influéncias na determinagédo da razdo de aspecto
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de nanoceluloses fibriladas. Por exemplo, o teor de lignina fornece maior rigidez e
menor deformabilidade para as paredes celulares, o que dificulta a delaminacéo da
celulose. Logo, possui um efeito negativo sobre a razdo de aspecto, que aumenta
conforme a desfibrilagdo é mais intensa (LI et al., 2016; SERRA-PARAREDA et al.,
2022). Os efeitos sobre parédmetros reoldgicos de suspensdes que contém
nanocelulose fibrilada também é reportado na literatura. A redu¢cado do tamanho das
particulas e a aplicacdo de taxas de cisalhamento sob este tipo de suspensao
influenciam na reologia desses fluidos, especialmente porque a interagdo agua e
nanofibras tende a aumentar (AGUADO et al., 2022; HUBBE et al., 2017; WANG et
al., 2011). Ja o tipo de pré-tratamento também possui influéncia sobre a razéo de
aspecto das nanoceluloses geradas. Por exemplo, o pré-tratamento mecanico atua
principalmente de forma a delaminar as cadeias de celulose com aplicagao de intensa
energia, podendo haver uma presengca maior de microfibras (ANG; HARITOS;
BATCHELOR, 2019). Ja o pré-tratamento enzimatico se vale da hidrélise enzimatica
das ligagdes B 1-4 entre mondmeros de glucose, reduzindo as cadeias em oligbmeros
menores (SINGH et al., 2019).

Utilizando as cinco variaveis mais importantes para a floresta randémica, foi
criado um ultimo modelo. Também foi aplicada a fungao de otimizagao bayesiana para
este caso. A arquitetura final obtida foi profundidade maxima das arvores = 38,
quantidade maxima de features para fazer a divisdo dos nés = 5, numero de arvores
=51 e numero minimo de pontos nas folhas = 1. Os graficos de valores preditos versus
reais e as métricas de desempenho para os subconjuntos de treino e testes podem
ser visualizados no GRAFICO 4 e na TABELA 14.
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GRAFICO 4 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO
(A) E TESTE (B) DO MODELO DE FLORESTA RANDOMICA FINAL PARA PREDICAO DA RAZAO
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Fonte: A autora (2023)

Comparando os GRAFICO 2 e GRAFICO 4, percebe-se que a reducéo do
total de variaveis para as cinco mais importantes ndo modificou consideravelmente o
desempenho preditivo do modelo. Isto também € corroborado ao se analisarem as
métricas de predi¢ao. Para o subconjunto de treino, o R? obtido foi de 0,986, enquanto
as métricas de EAM, EPAM e RQEM foram 3,87, 4,12% e 5,24, respectivamente.
Estas métricas foram levemente melhoradas, se contrapostas as de treino para o
modelo intermediario. Ao testar o modelo final em novos dados, o R? obtido foi de
0,919 e 0 EAM, EPAM e RQEM foram de 9,05, 9,94% e 12,74, respectivamente. Neste
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caso, houve uma leve piora nas métricas. De qualquer maneira, tanto para o treino
quanto para o teste, a simplificagdo do modelo de floresta randémica utilizando as
cinco variaveis mais importantes nao afetou de maneira negativa na predi¢cao da razao
de aspecto.

Desta forma, verifica-se que foi possivel criar modelos simples utilizando o
algoritmo de floresta randédmica e que apresentaram métricas muito boas para a
predicdo da razado de aspecto, especialmente considerando que as celuloses
nanofibriladas produzidas advieram de diversas fontes de matéria-prima (madeiras
moles, madeiras duras, plantas anuais) e com pré-tratamentos distintos e sob
intensidades diferentes. Outro ponto relevante a ser levantado é a facilidade de
medicao das variaveis selecionadas para o modelo final. As propriedades quimicas
das polpas pré-tratadas podem ser medidas utilizando metodologias gravimétricas
que fazem uso de equipamentos simples e reagentes baratos. Ademais, a dosagem
enzimatica € um parametro definido por quem esta produzindo as nanoceluloses,
enquanto que o indice de consisténcia k € um parametro que pode ser obtido a partir

de analises reoldgicas feitas com um redmetro.

4.2.2 Redes neurais

Foram gerados trés modelos de redes neurais: um modelo utilizando a mesma
arquitetura da rede neural desenvolvida preliminarmente, um modelo com todas as 11
variaveis de entrada (chamado de intermediario aqui também) e um modelo final com
as mesmas 5 variaveis escolhidas para o modelo de floresta randémica, para
possibilitar a comparacao entre os dois algoritmos. Nao obstante, foi analisada a forga
relativa das variaveis de entrada para a predi¢cao da variavel de saida no algoritmo de
rede neural.

O modelo preliminar foi construido com uma camada oculta, 5 neurénios de
entrada, 10 neurbnios na camada oculta, um tamanho de lote de 2, uma taxa de
aprendizagem de 0,01 e fungéo de ativacdo sigmoidal. As variaveis de entrada foram
teor massico percentual de lignina total, celulose, hemicelulose e extraiveis e consumo
energético (kWh/kg). O grafico dos valores reais e valores preditos dos subconjuntos
de treino e teste estdo apresentados no GRAFICO 5, enquanto as métricas estdo
elencadas na TABELA 15.
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GRAFICO 5 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO

(A)E VALIPAQAO E TESTE (B) DO MODELO DE REDE NEURAL UTILIZANDO OS
HIPERPARAMETROS PRELIMINARES PARA PREDICAO DA RAZAO DE ASPECTO.
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TABELA 15 - METRICAS DE DESEMPENHO PARA SUBCONJUNTOS DE TREINO E
VALIDACAO/TESTE DOS MODELOS DE REDE NEURAL PARA PREDICAO DA RAZAO DE
ASPECTO DE NANOCELULOSES FIBRILADAS.

Modelo Subconjunto EAM EPAM RQEM R?
Treino 25,80 22,78% 40,09 0,1990
Preliminar

Validagao+teste 24,28 21,51% 38,47 0,2631

Treino 6,15 7,07% 8,26 0,9660

Intermediario

Validagao+teste 10,30 11,43% 14,06 0,9015

Final Treino 12,54 13,70% 17,75 0,8429

ina

Validagao+teste 13,57 13,85% 21,37 0,7725

Fonte: A autora (2023)

Ao se analisarem as métricas de desempenho na TABELA 15, as quais foram
muito parecidas entre treino e validagao/teste, pode-se verificar que, no geral, ndo
houve uma boa adequagao dos novos dados a arquitetura preliminar. Por exemplo, o
coeficiente de determinagéao foi muito baixo, tanto para o subconjunto de treino quanto
para o de validagao e teste, apresentando, nessa ordem, os valores 0,1990 e 0,2631.
Os erros percentuais médios foram um pouco altos, na ordem de 21 a 22%. O EAM
do treino e validagao/teste foram um tanto altos também, nos valores de 25,80 e 24,28,
assim como o RQEM, de 40,09 e 38,47respectivamente.

A partir da observacdo do GRAFICO 5, constata-se que, majoritariamente, os
valores preditos n&o ficaram préximos dos reais. Entretanto, € possivel perceber que
ha duas regides com comportamentos distintos: uma com raz&do de aspecto de 50 a
100 e outra entre 100 e 250. No caso da regiao de menor razao de aspecto, os valores
preditos estdo mais proximos da reta de 45°, enquanto que para as razdes de
aspectos maiores que 100, os valores preditos ficam praticamente em um platé de
100 e se distanciaram muito da reta. Provavelmente, isto esta relacionado com os
dados que foram utilizados para desenvolver esta arquitetura preliminar, que consistiu
em 75% dos pontos com razdes de aspecto entre 50 e 100 e o restante com razdes
de aspecto de 150 para cima. Naquele caso, os pontos originais de 50 a 100 foram
muito bem preditos, enquanto aqueles com razdes de aspecto maiores ndo. Para a
modelagem com os novos dados, mas utilizando a arquitetura preliminar, percebe-se
que esta tendéncia € mantida, apesar de, ainda assim, os pontos de 50 a 100 nao
terem sido perfeitamente preditos.

O segundo modelo de rede neural gerado (modelo intermediario) teve uma

unica camada oculta também, 11 neurdnios de entrada (ou seja, todas as variaveis de
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entrada, incluindo dosagem de enzima), 22 neurdnios na camada oculta, um tamanho
de lote de 3, uma taxa de aprendizagem de 0,1 e fungéo de ativagao sigmoidal. Esses
parametros foram obtidos a partir da otimizagdo Bayesiana aplicada. Os resultados
graficos do Pareto entre valores reais e valores preditos dos subconjuntos de treino e
validacdo/teste estdo apresentados no GRAFICO 6, enquanto as métricas estdo
elencadas na TABELA 15, apresentada anteriormente.

GRAFICO 6 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO
(A) E VALIDACAO/TESTE (B) DO MODELO DE REDE NEURAL INTERMEDIARIO PARA
PREDICAO DE RAZAO DE ASPECTO.
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Constata-se que a utilizagao de todas as variaveis e a aplicacdo da otimizagao
Bayesiana contribuiram para o melhoramento da capacidade preditiva da rede neural.
Neste caso, a otimizagdo Bayesiana realizada obteve alguns parametros parecidos
com a arquitetura preliminar: o uso da fungao de ativagao sigmoidal na camada oculta
e um tamanho de lote muito similar, além do numero de neurdnios na camada oculta
ter sido também o dobro do numero de neurbnios na camada de entrada. Tanto os
pontos reais de treino quanto de validagao e teste foram bem preditos, uma vez que
os pontos estao proximos da reta de 45°, além das métricas de desempenho indicarem
um R? alto e erros baixos. Por exemplo, foi obtido para o treino um R? de 0,97,
aproximadamente, e para a validagao/teste de 0,9015. Além disso, o EAM do treino e
validacao/teste foram de 6,15 e 10,30, enquanto que o EPAM foi de 7,07% e 11,43%,
respectivamente. O RQEM foi de 8,26 e 14,06, respectivamente também.

A partir deste modelo de rede neural criado com todas as variaveis de entrada,
foram obtidas as forgas relativas destas variaveis na predicdo da razdo de aspecto.

Os valores estdo plotados no GRAFICO 7.

GRAFICO 7 - FORGCA RELATIVA ABSOLUTA DAS VARIAVEIS DE ENTRADA PARA PREDIGAO
DA RAZAO DE ASPECTO UTILIZANDO O ALGORITMO DE REDE NEURAL.
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Fonte: A autora (2023)

Para este algoritmo estudado, percebe-se que a hemicelulose desempenhou
o papel de variavel mais importante, com uma forga relativa de 35% para a predi¢ao
da razdo de aspecto. A dosagem enzimatica também demonstrou uma forga
relevante, similarmente ao ocorrido no estudo do algoritmo de floresta randémica, com
uma forga de 24%. As trés seguintes variaveis mais importantes foram o teor de lignina

total, extraiveis e consumo energético, apresentando os valores de 11,28%, 9,15% e
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5,72%, respectivamente. Estas 5 variaveis somam, juntas, um total de 85,15% de
forga relativa.

Comparando-se com a importancia relativa das mesmas variaveis, mas
aplicadas no algoritmo de floresta randémica, observa-se que ha uma certa
similaridade entre elas. Apesar de nao necessariamente as forgas/importancias
relativas das variaveis terem que ser iguais entre os algoritmos, uma vez que o
principio de funcionamento de cada um é distinto, € interessante observar que a
composi¢cdo quimica se manteve como fator importante na predicdo da razdo de
aspecto, bem como a dosagem enzimatica, que representa o tipo de pré-tratamento.

Para realizar uma comparagao entre os desempenhos da rede neural e da
floresta randémica, o terceiro modelo foi criado com as mesmas cinco variaveis mais
importantes detalhadas pela importancia relativa na floresta. Comparativamente com
as cinco variaveis mais fortes para a rede neural, a unica diferenga esta no uso da
variavel indice de consisténcia ao em vez do consumo energético, que apareceu com
uma forga um pouco maior que o indice de consisténcia (K) para a rede neural (5,72%
contra 5,10%, respectivamente). Assim, as variaveis utilizadas para a predigao foram:
teor massico de lignina total (%), hemicelulose (%), extraiveis (%), dosagem de
enzima (g/ton) e o indice de consisténcia (K). O modelo teve uma unica camada
oculta, 5 neurdnios de entrada, 10 neurdnios na camada oculta, um tamanho de lote
de 3, uma taxa de aprendizagem de 0,1 e fungdo de ativagdo RelLU. Esses
parametros, obtidos a partir da otimizagao Bayesiana, foram todos praticamente iguais
a arquitetura obtida para as onze variaveis, com excecao da funcao de ativacao, que
desta vez foi a ReLU. Apesar do numero de neurdnios ser diferente, a proporgéo 1:2
entre neurdnios de entrada: neurdnios da camada oculta se manteve.

Os resultados graficos do Pareto entre os valores reais e valores preditos dos
subconjuntos de treino e validagdo/teste estdo apresentados no GRAFICO 8,

enquanto as métricas estdo na TABELA 15.
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GRAFICO 8 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO
(A) E VALIDACAO/TESTE (B) DO MODELO DE REDE NEURAL FINAL PARA PREDICAO DE
RAZAO DE ASPECTO.
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Fonte: A autora (2023)

Percebe-se que a reducdo das variaveis nado contribuiu para melhora da
métrica ou mesmo para manutengao do bom desempenho obtido quando as onze
variaveis foram aplicadas. Ao contrario, foram reportados maiores erros e R? menores.
Por exemplo, o R? para o treino e validagao/teste foram, respectivamente, de 0,8429
e 0,7725. Ja o EAM, EPAM e RQEM foram, para o treino e validacao/teste, de: 12,54
e 13,57; 13,70% e 13,85%; 17,75 e 21,37, respectivamente. Visualmente, esta
reducdo no desempenho preditivo pode ser constatada ao se observar o GRAFICO 8.
Percebe-se que os valores seguem um pouco a tendéncia da reta de 45°, mas estéo

mais espalhados ao redor dela.
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Comparando-se o modelo de floresta randémica e o obtido com a rede neural
para predicao da razado de aspecto, nota-se que o primeiro foi mais eficiente e teve
melhores capacidades preditivas que o segundo. Por exemplo, foi possivel obter bons
resultados ja com a arquitetura de floresta randémica preliminar, também com o
modelo intermediario e principalmente com os resultados do modelo final. O modelo
final de floresta randémica apresentou excelentes métricas, com R? altos, acima de
0,90, tanto para o subconjunto de treino quanto para o de teste, e erros de EAM, EPAM

e RQEM mais baixos.

4.3 MODELOS DE PREDICAO: RENDIMENTO DE NANOFIBRILACAO DE
NANOFIBRAS DE CELULOSE

4.3.1 Florestas randdmicas

Foram gerados trés modelos para predigao do rendimento de nanofibrilagao
utilizando o algoritmo de floresta randémica: um modelo utilizando a mesma
arquitetura do modelo preliminar (modelo construido inicialmente com 20 dados
experimentais de nanocelulose mecanica e que esta descrito no APENDICE D), um
modelo com todas as variaveis de entrada (ou seja, incluindo a dosagem enzimatica,
que € nova em relagdo ao modelo preliminar) chamado de intermediario, e um modelo
final com as duas variaveis mais importantes, de acordo com o resultado apresentado
pela fungdo da importancia relativa das variaveis embutida na biblioteca do Scikit
Learn.

O modelo preliminar foi construido com um numero de arvores = 40 e um
numero minimo de amostras nas folhas de 2. As variaveis de entrada foram demanda
catidnica, transmitancia a 600 nm e consumo energético. O grafico dos valores reais
e valores preditos dos subconjuntos de treino e teste estdo apresentados no
GRAFICO 9, enquanto as métricas estéo elencadas na TABELA 16.
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GRAFICO 9 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO

(A) ETESTE (B) DO MODELO DE FLORESTA RANDOMICA COM OS HIPERPAR%METROS
PRELIMINARES PARA PREDICAO DO RENDIMENTO DE NANOFIBRILACAQO.

Valor predito

Valor predito

0,35

0,3

0,25

0,2

0,15

0,1

0,05

0,35

0,3

0,25

0,2

0,15

0,1

0,05

—
g -~
Vi 9
-~
/9
og)cgo/
-
oo®
Cgﬁf @ /
o
- (5)
o
-~
0,05 01 0,15 0,2 0,25 03 0,35
Valor real
—
¥ -~
~ @
g -
o®
o0 B s
- -
SyLiad
0g & 2
,
00-8 e
o _0
o fe) /0’6
P -~
0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 03 0,35
Valer real

Fonte: A autora (2023)
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TABELA 16 - METRICAS DE DESEMPENHO PARA SUBCONJUNTOS DE TREINO E TESTE DOS
MODELOS DE FLORESTA RANDOMICA PARA PREDICAO DO RENDIMENTO DE
NANOFIBRILACAO DE NANOCELULOSES FIBRILADAS.

Modelo Subconjunto EAM EPAM RQEM R?
Treino 0,005 4,65% 0,008 0,985
Preliminar
Teste 0,012 11,38% 0,018 0,928
Treino 0,004 3,28% 0,005 0,993
Intermediario
Teste 0,012 10,22% 0,016 0,937
Final Treino 0,004 3,28 % 0,005 0,993
ina
Teste 0,013 12,31% 0,019 0,918

Fonte: A autora (2023)

Observando a figura A do GRAFICO 9, percebe-se que a arquitetura
preliminar se adequou muito bem ao novo subconjunto de treino. O valor do R? obtido
de 0,985 foi alto e os erros gerados pequenos. Por exemplo, o EAM foi de 0,005, o
EPAM de 4,65% e o RQEM de 0,008 somente. O subconjunto de teste também se
adequou bem, com um R? acima de 0,9, especificamente no valor de 0,928. Os erros,
apesarem de serem mais altos que os obtidos no treino, podem ser considerados
baixos ainda. Observando a figura B do GRAFICO 9, percebe-se que os dados ficaram
proximos da reta de 45°. Desta maneira, a arquitetura preliminar e as variaveis
consideradas como entrada do modelo foram ja muito satisfatérias para predicao de
novos dados de rendimento de nanofibrilagdo.

O modelo gerado com todas as 11 variaveis de entrada possiveis e aplicando
a funcdo de otimizagdo Bayesiana resultou numa arquitetura com as seguintes
caracteristicas: profundidade maxima das arvores = 38, quantidade maxima de
features para fazer a divisao dos nés = 10, numero de arvores = 150 e niumero minimo
de pontos nas folhas = 1. O GRAFICO 10 apresenta os resultados plotados dos
valores reais e preditos por esse segundo modelo. As métricas de desempenho estéo
apresentadas na TABELA 16.
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GRAFICO 10 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO
(A) ETESTE (B) DO MODELO DE FLORESTA RANDOMICA INTERMEDIARIO PARA PREDICAO
DE RENDIMENTO DE NANOFIBRILACAO.
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Fonte: A autora (2023)

Comparando o GRAFICO 9 e GRAFICO 10, verifica-se que o uso de todas as
variaveis e uma nova arquitetura resultante da fungdo de otimizagado permitiram um
melhor desempenho tanto pelo subconjunto de treino quanto para o de teste.
Quantitativamente, isto também pode ser verificado a partir da analise das métricas
presentes na TABELA 16. Para o treino, o R? obtido foi muito préximo de 1, no valor
de 0,993. O EAM, EPAM e RQEM foram levemente menores que o treino do modelo
preliminar. Observando para o subconjunto de teste, o R? aumentou para 0,937 e os

erros EPAM e RQEM foram um pouco menores também em relacdo ao teste do
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modelo preliminar. Para o modelo intermediario, o EPAM foi de 10,22% e o RQEM foi
de 0,016. O EAM se manteve 0 mesmo.

A partir deste modelo intermediario, foram avaliadas as importancias relativas
das variaveis para predicdo do rendimento de nanofibrilagcdo. Os valores estao
elencados no GRAFICO 11.

GRAFICO 11 - IMPORTANC_)IA RELATIVA DAS VARIAVEIS PARA PREDICAO DO RENDIMENTO
DE NANOFIBRILACAO UTILIZANDO O ALGORITMO DE FLORESTA RANDOMICA.
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Fonte: A autora (2023)

Observa-se, pelo GRAFICO 11, que a predicdo do rendimento de
nanofibrilacdo esta majoritariamente relacionada a variavel “transmitancia a 600 nm”,
com uma contribuicao de 88,48% do total. Em segundo lugar, tem-se uma atuacao da
demanda catiénica de 9,17%. O restante das variaveis possui importancias infimas,
com valores menores que 1%. Comparando com os valores dos coeficientes de
Pearson, constata-se que ha uma semelhanca no que diz respeito a variavel mais
influente nos dois casos: a transmitancia a 600 nm. Contudo, na TABELA 13, nota-se
que o consumo energético possui uma relacdo um tanto significativa (linearmente)
com o rendimento de nanofibrilacdo, enquanto que pelo GRAFICO 11, este parametro
praticamente ndo possui significancia para o modelo de floresta randémica. A
demanda catibnica tem uma importancia relativamente forte tanto para o algoritmo de
floresta quanto avaliando o coeficiente de Pearson. Estas observagdes também estéo

em consonancia com o observado nos graficos de dispersdo da FIGURA 7.



97

Importante ressaltar também que, para o rendimento de nanofibrilagao, o tipo
de pré-tratamento nao teve influéncia na predigdo do rendimento de nanofibrilagao,
COMOo ocorreu para a razao de aspecto. Além disso, o tipo de matéria-prima também
nao parece desempenhar um papel relevante na predigao, ou seja, o rendimento de
nanofibrilagdo esta diretamente relacionado a uma variavel associada a nanocelulose
final obtida. Na literatura, esta relacdo entre transmitancia e rendimento de
nanofibrilagdo ja foi descrita. Conforme a propor¢cdo de fibras nanométricas em
comparagdo com as micrométricas aumenta, constata-se um aumento na
transparéncia da suspensao de CNFs. Ou seja, ha uma transmitancia mais alta da luz
visivel (MOVSESYAN et al., 2022). J4 a demanda catiénica esta relacionada com os
grupos funcionais negativos que remanescem das polpas lignoceluldsicas (como
carboxilatos ou grupos hidroxilas polarizados) e que, conforme ocorre a delaminagao
das cadeias de celulose, vao ficando mais expostas (SERRA-PARAREDA et al.,
2021c).

Como a importancia das duas variaveis que estdo no topo da lista do
GRAFICO 11 somam um total de 97,65% do total de importancia, somente estas duas
variaveis foram utilizadas para gerar o ultimo modelo com o algoritmo de floresta
randémica. Aplicando a fungao de otimizagdo Bayesiana, a arquitetura final obtida
contou com as seguintes caracteristicas: profundidade maxima das arvores = 14,
quantidade maxima de features para fazer a divisdo dos ndés = 2, numero de arvores
= 81 e nimero minimo de pontos nas folhas = 1. O GRAFICO 12 apresenta os valores
preditos versus valores. As métricas de desempenho estdo apresentadas também na
TABELA 16.



98

GRAFICO 12 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO
(A) ETESTE (B) DO MODELO DE FLORESTA RANDOMICA FINAL PARA PREDICAO DE
RENDIMENTO DE NANOFIBRILACAO.
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Fonte: A autora (2023)

Comparando os GRAFICOS GRAFICO 10 e GRAFICO 12, constata-se que,
visualmente, os dois modelos estdo com um desempenho muito similar. Avaliando e
comparando as métricas presentes na TABELA 16, observa-se que as métricas de
treino se mantiveram exatamente as mesmas em comparagdo com o modelo
intermediario. Ja para as métricas de teste, houve um pequeno decréscimo no valor
do R? e um pequeno aumento nos erros, contudo, insignificantes e permanecendo

ainda um desempenho de predigdo muito satisfatéria para os dados néao vistos pelo
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modelo. Assim, para este modelo final, o R? para o subconjunto de teste foi de 0,918,
enquanto o EAM, EPAM e RQEM foram 0,013, 12,31% e 0,019, respectivamente.
Todos estes indicios levam a conclusao de que a redugao do total de variaveis
para as duas mais importantes foi suficiente para manter um bom modelo de predigao
para o rendimento de nanofibrilacdo. Ademais, ressalta-se que a variavel mais
importante para a predi¢&o, a transmitancia a 600 nm, é facilmente medivel ao utilizar-
se um espectrofotbmetro, enquanto que a segunda variavel mais importante, a
demanda catibnica, poderia ser medida por um eletrodo. Por fim, observa-se que,
mesmo utilizando-se um conjunto de dados preliminar pequeno de 20 pontos
inicialmente, ja havia sido possivel determinar praticamente as mesmas variaveis mais

importantes para descricdo dos resultados de rendimento de nanofibrilagao.

4.3.2 Redes neurais

Similarmente ao realizado para a predicdo da razdo de aspecto, foram
gerados trés modelos de redes neurais: um modelo utilizando a mesma arquitetura da
rede neural desenvolvida preliminarmente (modelo preliminar), um modelo com todas
as 11 variaveis de entrada (modelo intermediario) e um modelo com as mesmas 2
variaveis escolhidas para o modelo de floresta randémica (modelo final), para
possibilitar a comparagao entre os dois algoritmos. A forga relativa das variaveis de
entrada para a predicdo da variavel de saida no algoritmo de rede neural foi, ainda
assim, realizada.

O modelo preliminar foi construido com uma camada oculta, 4 neurdnios de
entrada, 4 neurdnios na camada oculta, um tamanho de lote de 16, uma taxa de
aprendizagem de 0,01 e fungédo de ativacdo RelLU. As variaveis de entrada foram
demanda catidnica (ueq/g), transmitédncia a 600 nm, consumo energético (kWh/kg) e
indice de consisténcia “k”. Os resultados graficos do Pareto entre valores preditos e
reais estdo apresentados no GRAFICO 13, enquanto que as métricas estdo na
TABELA 17.
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GRAFICO 13 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO
(A) E VALIDACAO E TESTE (B) DO MODELO DE REDE NEURAL UTILIZANDO OS
HIPERPARAMETROS ORIGINAIS PARA PREDICAO DO RENDIMENTO DE NANOFIBRILACAO.
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TABELA 17 - METRICAS DE DESEMPENHO PARA SUBCONJUNTOS DE TREINO E
VALIDACAO/TESTE DOS MODELOS DE REDE NEURAL PARA PREDICAO DO RENDIMENTO DE
NANOFIBRILACAO.

Modelo Subconjunto EAM EPAM RQEM R?
Treino 0,015 11,28% 0,018 0,920
Preliminar

Validagao+teste 0,015 11,92% 0,022 0,885

Treino 0,010 9,06% 0,014 0,955

Intermediario

Validagao+teste 0,013 10,46% 0,016 0,937

Final Treino 0,008 6,63% 0,012 0,968

ina

Validagao+teste 0,009 8,55% 0,016 0,943

Fonte: A autora (2023)

A partir da analise visual do grafico de Pareto, verifica-se que a utilizacdo dos
hiperparametros originais, bem como as quatro varidveis de entrada citadas
anteriormente, se adequou bem ao treinamento com novos dados de rendimento de
nanofibrilacdo. Percebe-se que os valores reais e preditos estdo bem préximos da reta
de 45°. Esta constatacao também é corroborada quando se analisam as métricas de
desempenho. No caso do subconjunto de treino, o R? obtido foi de 0,920, enquanto
que para a validacao/teste foi de 0,885, dois valores altos e proximos. Ademais, os
erros obtidos nao foram altos. Por exemplo, o EAM foi de 0,015 tanto para os dados
de treinamento quanto para os dados nao vistos. O EPAM foi de 11,28% e 11,92%
para o subconjunto de treino e validagaol/teste, respectivamente. Na mesma ordem
citada, o RQEM foi de 0,018 e 0,022. Todos valores baixos. E interessante observar
que esse modelo predisse bem valores de rendimento de nanofibrilagdo acima do
valor maximo presente no subconjunto de treino preliminar, que foi de 20%,
aproximadamente.

O modelo intermediario foi construido com uma camada oculta, 11 neurbnios
de entrada (ou seja, todas as variaveis de entrada), 12 neurénios na camada oculta,
um tamanho de lote de 3, uma taxa de aprendizagem de 0,021, aproximadamente, e
funcao de ativacao sigmoidal. Os resultados graficos do Pareto entre valores preditos
e reais estdo demonstrados no GRAFICO 14, enquanto que as métricas estdo na
TABELA 17.
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GRAFICO 14 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO
(A) E VALIDACAO E TESTE (B) DO MODELO DE REDE NEURAL INTERMEDIARIO PARA
PREDICAO DO RENDIMENTO DE NANOFIBRILACAO.
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Fonte: A autora (2023)

Apesar do uso dos hiperparametros originais ja ter providenciado um bom
resultado de predicdo, o uso de todas as variaveis e a realizacdo de uma busca
Bayesiana para definicdo do valor dos hiperparametros da rede neural permitiu a
melhora da capacidade preditiva do rendimento de nanofibrilagcdo. Analisando-se o
grafico de Pareto, percebe-se que os dados estdo muito bem alinhados com a reta de
45°, seguindo a sua tendéncia. Vale ressaltar que, tanto os dados de teste quanto de
validacédo, ficaram bem proximos da reta. Além disso, as métricas apresentadas na
TABELA 17 também demonstram essa melhora. O treino e o subconjunto de

validacao/teste apresentaram um valor de R? de 0,955 e 0,937. Os erros obtidos
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também foram baixos. O EAM foi de 0,010 e 0,013, o EPAM de 9,06% e 10,46% e
RQEM de 0,014 e 0,016, respectivamente.

A partir deste modelo intermediario, foram obtidas as forgas relativas das
variaveis na predi¢cao do rendimento de nanofibrilacdo. Os valores estao plotados no
GRAFICO 15.

GRAFICO 15 - FORGA RELATIVA ABSOLUTA DAS VARIAVEIS DE ENTRADA PARA PREDICAO
DO RENDIMENTO DE NANOFIBRILACAO UTILIZANDO O ALGORITMO DE REDE NEURAL.

Transmiténcia a 600 nm (%) 29,53%
Demanda catiénica (peqg/g) 18,34%
Consumo energético (KWh/kg) 12,24%

Cinzas (wt%) 8,72%
Extraiveis (wt%) [m— 7,41%
Hemicelulose (wi%) me——— 5 45%
5,42%
5,07%

Dosagem de enzima (g/ton)
Celulose (wi%)

Lignina total {(wt%)

indice de consisténcia (k)
indice de fluxo (n}

3,89%
2,38%
1,54%

0,00% 5,00% 10,00% 15,00% 20,00% 25,00% 30,00% 35,00%
Fargarelativa (%)

Fonte: A autora (2023)

Observando-se o0 GRAFICO 15, percebe-se que a variavel mais importante,
para a rede neural, foi a transmitancia a 600 nm, com uma forga relativa de 29,53%.
Em segundo lugar, a demanda catidbnica, com uma forca de 18,34%.
Coincidentemente, estas duas variaveis também foram a mais e a segunda mais
importante para o algoritmo de floresta randémica. Porém, diferentemente do modelo
feito com arvores de decisao, a rede neural nao atribuiu praticamente a totalidade das
importancias para estas duas variaveis. Em terceiro lugar, tem-se o consumo
energético, com 12,24% de importancia, em quarto, o teor de cinzas, de 8,72%, e em
quinto o teor de extraiveis, com 7,41%. Juntas, estas cinco variaveis somam, ao todo,
76,24%. Desta maneira, percebe-se que, para se chegar a pelo menos 85% da
importancia total, seria necessario considerar ainda a forca da hemicelulose e da
dosagem enzimatica, que respectivamente apresentaram as forgas de 6,46% e
5,42%.

Para criacao do terceiro modelo, também chamado de modelo final, foram
utilizadas as mesmas duas variaveis utilizadas para o modelo final de floresta

randémica. Ou seja, a transmitancia a 600 nm e a demanda catidnica.
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O modelo teve uma Unica camada oculta, 2 neurénios de entrada, 4 neurdnios

na camada oculta, um tamanho de lote de 3, uma taxa de aprendizagem de 0,04,

aproximadamente, e funcao de ativagao sigmoidal. Os resultados graficos dos valores

preditos versus reais estdo apresentados no GRAFICO 16, enquanto as métricas
estdo elencadas na TABELA 17.

GRAFICO 16 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO
(A) E VALIDACAO E TESTE (B) DO MODELO DE REDE NEURAL FINAL PARA PREDICAO DO
RENDIMENTO DE NANOFIBRILACAO.

Valor predito
o
N

0,35

Valor predito
o (=)
w9 N o
19, ] [Z*] [9,] w

=
=

0,05

0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 03 0,35 0,4
Valor real
»~
o2 -
.- -~
-~
P -
-~ d
5 o
-~
o805
-~ /G
_So
o)
= 6}
&° g
re
°_ 6
~a
/D/
= Validagdo ©Teste
0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 0,35
Valer real

Fonte: A autora (2023)

Ao serem analisados os graficos e as métricas, percebe-se que a redugao

para as duas variaveis mais fortes, apesar de estarem longe de somar, juntas, uma

forca relativa préxima de 100%, foi capaz de gerar um modelo ainda melhor que o



105

intermediario. Constata-se que os dados ficaram mais proximos ainda da reta de 45°,
além das métricas de desempenho terem melhorado. Por exemplo, o R? obtido para
treino e validagao/teste foram, respectivamente, 0,968 e 0,943. O EAM, de 0,008 e
0,009, o EPAM de 6,63% e 8,55% e o RQEM de 0,012 e 0,016, na mesma ordem.
Comparando o modelo gerado com o algoritmo de floresta e o gerado com
rede neural, percebe-se que os dois lograram resultados muito bons de predicdo. No
caso da floresta randémica, o subconjunto de treino teve um melhor desempenho que
o da rede neural. Porém, no caso do subconjunto de validagao/teste, foi o contrario. A
rede neural performou um pouco melhor para dados nao vistos para treino. Por conta
disso, o0 modelo de rede neural final poderia ser considerado o melhor dos modelos

obtidos.

4.4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS DE PERMEACAO COM MEMBRANAS DE
PVA E CNF MECANICA

4.4.1 Resultados de permeanca e seletividade

Os resultados obtidos de permeanca e seletividade coletados para a
membrana de PVA puro a diferentes pressdes de operacdo estdo apresentados na
TABELA 18 e TABELA 19.

TABELA 18 - RESULTADOS DE PERMEANGCA PARA AS MEMBRANAS DE PVA PURO TESTADAS
EM LABORATORIO.

Pressao Perm. * Perm. * Perm. * Perm. * Perm. * Perm. *
(bar) CO: (1) CO02(2) CO:(3) CH4 (1) CH4(2) CH4(3)
2 0,0107 0,0005 NP** 0,0626 0,0079 NP**
5 0,0528 0,0023 NP** 0,1390 0,0051 NP**
10 0,0501 0,0022 NP** 0,1010 0,0044 NP**

*Permeanca: (m® (STP).m2.h"".bar")
**NP: Nao permeou

Fonte: A autora (2023)
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TABELA 19 - RESULTADOS DE SELETIVIDADE CO2/CH4 PARA AS MEMBRANAS DE PVA PURO
TESTADAS EM LABORATORIO.

Pressao (bar) Seletividade (1) Seletividade (2) Seletividade (3)
2 0,17 0,07 N/A
5 0,38 0,46 N/A
10 0,50 0,50 N/A

Fonte: A autora (2023)

Observa-se que os resultados obtidos foram muito heterogéneos e nao houve
reprodutibilidade. Por exemplo, percebe-se que a membrana (1) apresentou maiores
permeacgoes, tanto de CO2 quanto de CHs4, a membrana (2) apresentou uma
permeacgao menor, para os dois componentes gasosos também, enquanto que a
membrana (3) ndo permitiu o transporte de massa em valores mediveis de nenhuma
das espécies em nenhuma das pressdes testadas. Outra tendéncia observada foi de
que, a 2 bar, obtiveram-se os menores valores de permeacgdes, a 5 bar houve um
aumento e a 10 bar houve uma redugao. Ademais, apesar de ter sido utilizado um
sistema de umidificacdo de gases, a permeacao do CH4, em todos os casos, com
excegao da membrana (3) que néo registrou permeacao, foi maior que o de COs..
Desta maneira, a seletividade CO2/CH4 nao foi favoravel para o componente de
interesse a ser separado, apresentando um valor sempre abaixo de 1.

Foi realizada uma duplicata de testes com membranas de PVA e CNF (4%) e
tendéncias similares foram constatadas. Estes valores estdo apresentados na
TABELA 20.
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TABELA 20 - RESULTADOS DE PERMEANCA E SELETIVIDADE PARA AS MEMBRANAS DE PVA
E CNF (4%) TESTADAS EM LABORATORIO.

Pressao Perm.* Perm. * Perm.* Perm. * Seletividade | Seletividade
(bar) CO: (1) CO:(2) CH4(1) CHa(2) CO./CH4 (1) | CO2/CH4 (2)
N&o foi N&o foi
2 possivel 0,00006 possivel 0,00038 N/A 0,16
medir medir
N&o foi N&o foi
5 possivel 0,00043 possivel 0,00038 N/A 1,14
medir medir
N&o foi N&o foi
10 possivel 0,00053 possivel 0,00108 N/A 0,49
medir medir

Permeanga medida em m® (STP).m?2.h"".bar

Fonte: A autora (2023)

Da TABELA 20, observa-se que nao foi possivel medir a permeacao pela
membrana (1) pois houve a presenga de alguma falha que levou a um fluxo de gas de
permeado muito alto, ndo sendo possivel medir com os medidores de bolha
disponiveis no laboratério. A membrana (2), por sua vez, apresentou um
comportamento oposto: valores de permeagao muito baixos. Para o CO2 e CHg, neste
caso, a tendéncia de permeacéao foi de aumento conforme a pressdo de operacao
aumentou. E interessante observar que o teste a 5 bar foi o Unico caso em que a
seletividade CO2/CH4foi um pouco maior que 1. Entretanto, é importante salientar que
nao é possivel tirar conclusbes muito certeiras com relacdo a tendéncias das
permeacoes pelo fato de a permeacao ter sido muito baixa. Ou seja, no momento de
realizar a medig¢ao, o tempo de contagem para a bolha de gas avancar poucos mL é
longo, o que leva a imprecisdes na medida.

Algumas razdes que podem ter contribuido para o comportamento observado
ser diferente do relatado em literatura podem estrar atreladas ao sistema de
umidificacdo. No caso do sistema atual, ndo foi possivel criar uma adaptacdo que
gerasse vapor de agua a pressao suficiente para passar pelo sistema, tampouco
adaptar a célula com uma entrada para um gas de arraste com umidade, além de a
umidificacdo ter tido que ser realizada nos gases puros, separadamente. No primeiro
caso, alguns artigos consultados como referéncia executavam uma etapa de pré-
umidificacdo das membranas com vapor de agua. Apds atingido o equilibrio,

passavam-se 0s gases Umidos a serem separados (VENTURI; ANSALONI;
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BASCHETTI, 2016). No segundo caso, alguns sistemas de permeagao contavam com
gas de arraste umido, o que pode ajudar a manter a mesma umidade nas duas
interfaces da membrana (do lado do retentado e do lado do permeado) (JAHAN et al.,
2018a, 2018b, 2020; SAEED et al., 2020). Por fim, alguns destes artigos também
trabalharam utilizando uma mistura de CH4 e CO2, ao em vez dos gases puros (JAHAN
et al., 2018a, 2018b, 2020). Como o metano e o didxido de carbono interagem com a
agua de formas distintas, ao ser feito o teste com os gases puros pode ser que a
umidade da membrana ndo tenha sido mantida a mesma durante todo o teste.
Ademais, foi realizada a investigacao das caracteristicas das membranas que
também possam ter influenciado neste comportamento constatado, especialmente

seu aspecto visual obtido por microscopia eletronica de varredura.

4.4.2 Microscopia eletronica de varredura

As imagens obtidas da segao transversal das membranas de PVA puro e
compositas com CNF estao apresentadas nas FIGURA 8 e FIGURA 9. A FIGURA 10
corresponde a superficie da membrana compdsita. Apesar de inicialmente nao ter sido
um objetivo a avaliagdo da superficie em si, uma das amostras deste filme se dobrou
no momento de realizar a microscopia, e foi possivel enxergar sua superficie de forma

clara. Assim, optou-se por apresentar as imagens obtidas.

FIGURA 8 — IMAGENS DE MICROSCOPIA ELETRONICA DE VARREDURA
DA SECAO TRANSVERSAL DAS MEMBRANAS DE PVA PURO

SEM HV: 10.0 kV WD: 8,00 mm I 1 VEGAZ TESCAN  SEM HV. 16.0 kv WO 8.00 mm il VEGAI TESCAN  SEM HV. 15.0 kW WO 7.99 mm g lienn VEGAS TESCAN|
10 pm t

SEM MAG: 7.00 kx Det: SE 0 SEM MAG: 2.00 kx Det: SE 20 pm SEM MAG: 2.00 kx Det: SE 20 pm
View field: 39.5 ym  Date{mid/y]: 05/22/23 CME-UFPR View field: 138 pm  Date(midly): 05122123 CME-UFPR View fieid: 138 pm  Date{m/dly): 05/22/23 CME-UFFR

Fonte: A autora (2023)
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Analisando as imagens obtidas para a sec¢éao transversal das membranas de
PVA puro, percebem-se duas caracteristicas principais. Uma caracteristica que se
constata € que a membrana é densa, estando de acordo com a metodologia
empregada para sua producéo. Porém, observam-se algumas falhas na sua estrutura.
Por exemplo, dentro da area verde demarcada na parte (A) da FIGURA 8, constatam-
se pequenas concavidades. Ademais, apesar de nao ser o foco da imagem, também
€ possivel avaliar a superficie da membrana, na parte (B) e (C), dentro da area verde.

Observam-se deformidades que deixam a superficie com um aspecto heterogéneo.

FIGURA 9 - IMAGENS DE MICROSCOPIA ELETRONICA DE VARREDURA
DA SEGAO TRANSVERSAL DAS MEMBRANAS COMPOSITAS DE PVA E CNF.

g

/

.I.-f‘.. -

SEM HV: 15.0 kv WO: 14.56 mm VEGA3 TESCAN SEM HV: 15.0 kV WD: 14.92 mm | VEGA3Z TESCAN]
SEM MAG: 5.00 kx Det: SE 10 ym SEM MAG: 2.00 kx Det: SE 20 pm
View field: 55.3 pm  Date(mid/y): 04/26/23 CME-UFPR View field: 138 um  Date{m/diy): 04/26/23 CME-UFPR

Fonte: A autora (2023)

FIGURA 10 - IMAGENS DE MICROSCOPIA ELETRONICA DE VARREDURA DA SUPERFICIE DAS
MEMBRANAS COMPOSITAS DE PVA E CNF.

i

SEM HV: 15.0 kV WD | EGA3 TES&HN SEM HV: 15.0 kv WD 14.55 mm VEGAZ TESCAN]
SEM MAG: 1.00 kx Det: SE SEM MAG: 15.0 kx Det: SE 5 pm
View field: 277 pm  Date(m/d/y): 04/26/23 CME-UFPR View field: 18.5 pm  Date(m/d/y): 04/26/23 CME-UFPR

Fonte: A autora (2023)
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A insercao de CNFs mantém a estrutura da membrana densa, porém com um
aspecto mais desuniforme, menos liso, do que no caso do PVA puro, como pode se
observar na FIGURA 9. Ainda assim, os indicios sdo de que ocorreu uma boa
interacdo entre as CNFs e a matriz de PVA. Porém, é possivel observar também a
presenca de macrofibras de celulose, que sdo formadas pelas micro e nanofibrilas.
Estas estruturas maiores podem nao ter interagido muito bem com o polimero, ja que
se percebe que a fratura deixou justamente esta parte exposta. Isto pode ocorrer,
provavelmente, pela menor disponibilidade dos grupamentos hidroxila, os quais
interagem fortemente com o PVA. E comum que uma suspensao de celulose que foi
defibrilada mecanicamente contenha pedagos de celulose que ndo foram muito bem
desagregados, em tamanhos micrométricos ou maiores, uma vez que 0 processo nao
conta com etapas de hidrdlise acida ou enzimatica.

Por sua vez, visualizando a FIGURA 10, observa-se a superficie das
membranas compaositas muito heterogéneas também. Dentro das areas demarcadas
em verde na parte (A) da figura, é possivel ver orificios e falhas. Na parte (B), visualiza-
se uma estrutura extremamente rugosa. Estas duas texturas diferentes de superficie
foram observadas para a mesma amostra, demonstrando a inomogeneidade do filme.

A partir da analise das imagens obtidas, constata-se que, de forma geral, as
membranas ndo possuem uma caracteristica homogénea, necessaria para obter-se
resultados reprodutiveis de permeacdo de gases. As moléculas gasosas de CO:2 e
CHa4 sdo muito pequenas, com dimensdes na ordem de poucos nanémetros, portanto,
qualquer falha na estrutura facilita a passagem das moléculas por caminhos
preferenciais. Desta maneira, 0 que se observa na etapa de permeacgao sao
resultados diversos, ora com caracteristica de barreira, ora com caracteristicas de alta
permeabilidade. Curiosamente, percebeu-se uma tendéncia de a molécula de metano
permear mais que o CO2, em vez de se manterem permeacodes parecidas. A presenca
destas falhas pode ter afetado o mecanismo de transporte principal, que pode ter sido
o da difusdo de Knudsen em vez do transporte facilitado. Este tipo de mecanismo é
caracterizado pela presenga de poros com raios menores que o caminho médio livre
para a passagem das moléculas gasosas, e consequentemente estas moléculas se
chocam contra as paredes dos poros com uma frequéncia maior do que com outras
moléculas (BAKER, 2004). Desta maneira, aquelas com massa molecular menor
permeiam a uma taxa maior. Como a massa molecular de CH4 € menor que a do COz,

o hidrocarboneto pode ter sido favorecido no transporte.
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As causas dessas falhas podem ser diversas. Por exemplo, foram utilizadas
placas de Petri de teflon, uma vez que a nanocelulose e o PVA se aderem ao vidro.
Entretanto, pode ser que este tipo de material ainda ndo seja o ideal para este
composito, pois ainda foi verificado uma certa aderéncia do filme no molde. Outra
possivel raz&o para a ocorréncia de imperfeicdes esta no método de secagem. Apesar
de ter sido utilizada uma temperatura considerada baixa, de 30°C, foi empregada uma
estufa de circulacao de ar. O ar, com uma certa turbuléncia e em contato com o filme,
pode ter contribuido para a aparicao das imperfeicbes. Ademais, as membranas foram
postas na estufa ja previamente aquecida, além de que cada placa estava em uma
posi¢ao diferente (algumas mais proximas do fundo do equipamento, outras mais
proximas da porta de abertura). Estes fatores também podem contribuir para o
aparecimento de falhas por conta da ocorréncia de pontos quentes na matriz ou

diferenca de temperatura a que cada membrana estava submetida.
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4.4.3 Analise termogravimétrica

Os resultados da analise termogravimétrica estéo apresentados no GRAFICO
17.

GRAFICO 17 - PERDA DE MASSA (%) E DERIVADA DA MASSA (DTG) EM FUNCAO DA
TEMPERATURA
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Fonte: A autora (2023)

A analise termogravimétrica do filme de PVA puro e a do compédsito com CNF
(4%) demonstra a ocorréncia de trés fases de degradagao principais. No caso do PVA
puro, apesar de ter sido feita trés vezes a analise, percebe-se que houve um aumento
da massa de até uns 10%, aproximadamente. Este aumento de massa provavelmente
ocorreu por erro de equipamento ou operagao, ja que nao foi observado o mesmo
fendmeno para o compésito.

O primeiro evento térmico, que ocorre a partir de aproximadamente 80°C até
em torno de uns 120°C, pode ser atribuido a evaporacao da agua adsorvida no filme.

E vélido lembrar que os materiais trabalhados possuem afinidade pela agua,
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facilitando a adsor¢cado de umidade presente no ambiente. O segundo evento térmico
ocorre em temperaturas proximas tanto para o PVA quanto para o compdsito. O inicio
da degradacao se da em torno de 240 °C e termina préximo de 380 °C. As reagoes
de degradacgao que ocorrem nesta etapa sao principalmente de desidratagao do PVA
e geragao de componentes volateis e a despolimerizacao e desidratagdo da celulose
(e outros componentes que possam estar presentes também, como hemicelulose)
(GAN et al., 2019; MAHARDIKA et al., 2018). No caso da desidratagdo do PVA ha
formagado de polienos, ou seja, hidrocarbonetos poliméricos onde estdo presentes
ligacdes duplas com e sem presenca de hidroxilas. Como o grau de hidrélise do PVA
utilizado é de 87-89%, ha também a eliminagéo de grupos acetatos na forma de acido
acético (PENG; KONG, 2007). O ultimo evento térmico ocorre entre 410 a 450°C.
Nesta etapa, reacbdes de ciclizagdo, quebra de cadeia e decomposi¢cao molecular
tomam parte, levando a formacgao de char, acetaldeido e outros (PENG; KONG, 2007).
Nesta temperatura, componentes carbbnicos também sdo degradados e
transformados em char. As temperaturas observadas para estes eventos térmicos
estdo de acordo com o que é reportado em literatura, além da pouca diferenca na
temperatura de inicio de degradagéao percebida entre filmes de PVA puro e compadsitos
de PVA com CNF ou CNC a 4% de concentracao (LEE et al., 2020; VORONOVA et
al., 2015; YUWAWECH; WOOTTHIKANOKKHAN; TANPICHAI, 2015). Desta
maneira, para esta quantidade adicionada de nanoparticula, nao foi possivel constatar
uma melhora significativa de estabilidade térmica.

4.4 .4 Determinagao de propriedades mecanicas

Os resultados medidos de resisténcia a tracdo e mddulo de elasticidade para
as membranas de PVA puro e PVA+CNF (4%) estdo apresentados na TABELA 21.

TABELA 21 - RESISTENCIA A TRACAO E MODULO DE ELASTICIDADE MEDIDOS PARA AS
MEMBRANAS DE PVA PURO E COMPOSITAS.

Membrana Resisténcia a tragdo (MPa) | Médulo de elasticidade (GPa)
PVA puro 47,7 £ 17,6 1,6+£0,7
PVA + CNF (4%) 128,3 + 33,1 47+13

Fonte: A autora (2023)
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Os valores de resisténcia a tragao e médulo de elasticidade coletados foram
similares aos encontrados em literatura. XING et al., (2020) produziram CNFs a partir
da hidrélise acida da polpa de eucalipto (razdo de aspecto de 13,4) e a misturaram
com PVA (98-99% de grau de hidrdélise) para produzir filmes biodegradaveis. Para um
teor de 4% em massa de CNF, a resisténcia a tracdo reportada a uma velocidade de
separacao de 10 mm/min foi de 109 MPa, em comparacgao ao valor de 76 MPa obtido
para o filme de PVA puro. Ja para o modulo de elasticidade, o valor obtido para o
mesmo compaosito foi de 6,836 GPa, enquanto que para o PVA puro foi de 4,220 GPa.
As amostras haviam sido secas previamente ao experimento. UEDA et al., (2022)
produziram filmes com 10% em volume de CNF (tratado com 20 passes em um
homogeneizador a ultra alta pressao) e PVA. A resisténcia a tragado obtida a uma
velocidade de 5 mm/min foi de 115 MPa e o mddulo de elasticidade de 6 GPa. Em
contrapartida, para o PVA puro, a resisténcia foi de 30 MPa e o mddulo de elasticidade
foi de 1,6 GPa.

Apesar da velocidade de separagdo das garras ter sido diferente entre os
experimentos citados e o realizado pela mestranda, além de outras condi¢des de teste
poderem ter sido variadas também, percebe-se que o comportamento mecanico do
composito e do filme de PVA puro produzidos nas dependéncias da UFPR foi de
acordo com o esperado. Percebe-se que a insergdao de nanocelulose na matriz
polimérica tornou os filmes mais duros, porém auxiliou na melhora do desempenho
mecanico. Por exemplo, a resisténcia a tracdo apresentou um aumento de 169%,
enquanto que o modulo de elasticidade apresentou uma melhora de 206%, quando
se comparam os valores do filme de PVA puro e PVA com CNF (4%). Este efeito de
reforco ocasionado pelas nanoceluloses ja é largamente descrito por outros
pesquisadores e é causado pelas interacdes entre os grupos hidroxilas presentes nas
cadeias dos dois materiais (NIAZI et al., 2020; PERESIN et al., 2010; YUWAWECH,;
WOOTTHIKANOKKHAN; TANPICHAI, 2015). Este € um dos indicios que pode
evidenciar a boa dispersao e interagcao existente entre estes dois materiais. Contudo,
apesar da evidente melhora das propriedades mecanicas, também se observa um
desvio padrao acentuado nas medicoes. Isto pode ser mais um sinal da presencga de

falhas e da heterogeneidade das membranas produzidas.
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4.5 AVALIACAO DOS DADOS DE PERMEACAO PARA PREDIGCAO DE
PERMEANCA E SELETIVIDADE DE MEMBRANAS

Como nao foi possivel obter com sucesso os dados experimentais no
laboratorio, foram utilizados somente dados extraidos da literatura para a geragéo de
modelos de aprendizagem de maquina para predi¢cao de propriedades de permeacéao
de COz2 para o processamento de gas natural.

Os dados de permeacgdo de gases extraidos da literatura consistiram
basicamente em trés tipos de membrana: PVA puro, PVA com CNF e PVA com CNC.
Avaliando a tabela dos dados no APENDICE B, observa-se que foram consideradas
5 variaveis iniciais para a modelagem: a razdo de aspecto das nanoceluloses, o pH
da solucdo mae de membrana, a concentracdo de nanocelulose na membrana, a
pressao de operacado e a umidade relativa dos gases a serem permeados. Desta
maneira, as variaveis consideradas abrangeram parametros de processo (pressao e
umidade) e de material (razdo de aspecto, pH da solugdo mae e concentracédo de
nanocelulose).

Como os dados advieram de artigos publicados, houve uma limitagdo na
quantidade e nos tipos de variaveis que foram possiveis de serem utilizadas para a
modelagem. Neste caso, a razdo de aspecto contou com somente trés valores
diferentes, sendo 0 para o caso de membranas de PVA puro; o pH da solugdo mae
variou de 5 a 12, sendo a maioria das membranas produzidas a partir de uma solugao
de pH 9; a concentracéo de nanocelulose variou de 0% ( no caso de PVA puro) até
4%; as pressoes de operagao variaram entre 5, 10 e 15 bar, sendo praticamente
metade dos pontos coletados a 5 bar; e a umidade relativa variou de 30 a 100%, sendo
a maioria dos pontos coletados a 90% de umidade para cima.

Ja em relacdo as variaveis de saida, especificamente permeanca e
seletividade, observa-se que o menor valor registrado de permeanca foi de 0,0125 m?3
(STP).m2.h"'.bar' e o maior de 0,29 m3 (STP).m2.h-".bar. A seletividade possui uma
ordem de magnitude maior, registrando-se valores de 2,5 até 45. Todas estas
observacdes podem ser visualizadas faciimente na TABELA 22, onde esta a descrigao
estatistica das variaveis de entrada e saida para os modelos de predicado das

propriedades de permeacao de gases.
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TABELA 22 - DESCRIGAO ESTATISTICA DAS VARIAVEIS DE ENTRADA E VARIAVEIS DE SAIDA
PARA MODELOS DE PREDICAO DE PROPRIEDADES DE PERMEAGAO DE GASES.

Valores Valor | Desvio | Valor Valor
Variavel 25% 50% 75%
ndo nulos | médio | padrdao | minimo maximo
Raz&o de
91 64,46 92,91 0 22,03 | 22,03 | 22,03 250,00
aspecto (L/D)
pH da solugéo
B 91 8,5 1,5 50 9,0 9,0 9,0 12,0
mae
Concentragao
de 91 0,0132 | 0,0109 | 0,0000 | 0,0049 | 0,0099 | 0,0196 | 0,0384
nanocelulose
Pressao de
91 8,6 4.1 50 50 5,0 10,0 15,0
operagao (bar)
Umidade
91 0,86 0,20 0,30 0,90 0,93 0,95 1,00
relativa
Permeanca
91 0,1102 | 0,0706 | 0,0125 | 0,0575 | 0,0900 | 0,1762 | 0,2900
(m3/m?2 bar hr)
Seletividade 91 23,4 10,1 2,5 17,2 24,0 30,5 45,0

Fonte: A autora (2023)

A FIGURA 11 mostra os graficos de dispersao dos valores de permeancga do

CO2 em funcéao das variaveis de entrada consideradas.
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FIGURA 11 - GRAFICOS DE DISPERSAO DA PERMEANCA EM FUNCAO DAS VARIAVEIS DE
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Analisando os graficos, constata-se que, apesar de nado haverem claras

tendéncias lineares ou de alguma fungéo especifica que relacione cada variavel de

entrada com a de saida, € possivel ainda perceber tendéncias de aumento ou

diminuicdo da permeancga do COz2, especialmente com as variaveis de processo. Por

exemplo, verifica-se que com o0 aumento da umidade relativa, ha um aumento na faixa

de valores de permeancga observada. Esta observacdo é descrita na literatura e

atribuida a afinidade tanto do PVA quanto das nanoceluloses pela agua. Esses

materiais se ligam facilmente a ela, que por sua vez, interage com a molécula de COz,

transformando-a em um ion bicarbonato. Este ion aparentemente é transportado mais
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facilmente do que o gas metano, assim, aumentando a transferéncia de massa de
COz através da membrana.

Com relagao a pressao de operagao, observa-se o contrario: quanto maior,
menor fica a faixa de permeanca observada. A literatura traz indicios de que este
fendmeno pode ocorrer devido a uma maior compressao da membrana, resultando
em perda de agua e adensamento das cadeias poliméricas, o que dificulta a difuséo
dos gases pela membrana. Ademais, este fendmeno também pode ocorrer por efeitos
de plastificagdo e saturagcdo dos carreadores a pressdes maiores (JAHAN et al.,
2018b).

Avaliando a concentragdo de nanocelulose e sua possivel influéncia na
permeacao, percebe-se que as maiores permeancgas foram observadas para
concentragdes de nanocelulose de 1%. De fato, esta influéncia foi investigada nos
artigos de Jahan et al. (2018a; 2018b; 2020), e observou-se que a concentracao de
1% de nanocelulose era a ideal, dentre as avaliadas. Isto porque, nesta condigdo, ha
uma quantidade suficiente de nanoparticulas que auxiliam na distribuicdo das
moléculas de agua na matriz, sem que ocorra um aumento significativo da
cristalinidade da matriz ou que o reforco mecanico exercido pela nanocelulose
atrapalhem a absorgédo de agua pela membrana. Como a quantidade de agua esta
diretamente ligada a um maior transporte de COz2, o seu transporte é dificultado.

Sobre a influéncia do pH da solu¢do mae de membrana, ha indicios de que a
pHs maiores ocorre um favorecimento da permeacao e seletividade. Isto, em
realidade, parece estar atrelado a uma maior capacidade de absor¢ao de agua para
membranas que foram produzidas com solugdes a pHs maiores. A hipotese é de que
isso ocorre por conta da diferenca do conteudo idbnico (proveniente do NaOH) entre
os filmes. Ademais, a pHs maiores, ha um maior niumero de prétons livres disponiveis
que podem reagir com o dioxido de carbono, facilitando a ligagdo com a agua e a
geragéao do ion bicarbonato (JAHAN et al., 2020).

Por fim, como a razdo de aspecto foi uma variavel que so teve trés valores
diferentes reportados, néo é possivel estabelecer claras tendéncias com a permeanca
de CO2. Contudo, é possivel constatar que, para a razdo de aspecto de 22 associado
aos nanocristais de celulose, foi possivel observar permeangas maiores. Torstensen
et al., (2019) estudaram a permeacao de CO2 em membranas de PVA, CNF de baixa
carga, CNF de alta carga e CNC, e observaram justamente um aumento na

permeabilidade na presenca de particulas menores ou com carga. A hipbtese € de
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que particulas com estas caracteristicas conseguem se dispersar melhor pela matriz
polimérica e distribuir melhor a agua através do filme, facilitando o transporte de
massa do COz.

A FIGURA 12 mostra os graficos de dispersao dos valores de seletividade em

funcdo das mesmas variaveis de entrada descritas nos paragrafos anteriores.

FIGURA 12 - GRAFICOS DE DISPERSAO DA SELETIVIDADE EM FUNGCAO DAS VARIAVEIS DE
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Da mesma forma comentada para a permeanca, neste caso também nao
existem claras relagdes funcionais entre as variaveis e a seletividade. Contudo, é
possivel observar algumas tendéncias de aumento ou decrescimento para alguns

casos especificos. Por exemplo, aqui também se vé uma influéncia da umidade
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relativa. Conforme a umidade relativa do gas aumenta, valores cada vez maiores de
seletividade sdo observados. No caso da pressdo, as maiores seletividades sao
observadas a 5 bar. Parece haver uma redugao da seletividade com o aumento da
pressao, mas nao tao clara quanto constatado para a permeanca.

A respeito da concentragdo de nanocelulose, ndo ha uma clara tendéncia de
aumento ou redugao da seletividade conforme a concentragdo de nanoparticula
aumentou ou diminuiu na membrana. No entanto, € possivel visualizar que a maior
seletividade é observada para 1% de nanocelulose. Assim, nesta condic&do alcangou-
se ndo sO a maior permeanga registrada para o CO2, como também o seu maior
favorecimento, o que aumentou a sua seletividade. Similarmente, observam-se as
maiores seletividades para o caso de pHs maiores, pelas razbes expostas
previamente. A razdo de aspecto ndo demonstra nenhuma relagao significativa de
influéncia na determinagao da seletividade.

Os valores dos coeficientes de correlacdo de Pearson entre as variaveis de
entrada e a permeanca e seletividade estdo elencados, respectivamente na TABELA
23 e TABELA 24.

TABELA 23 - VALORES DOS COEFICIENTES DE CORRELAQAO DE PEARSON ENTRE AS
VARIAVEIS DE ENTRADA E A VARIAVEL PERMEANGCA.

Variavel de entrada Coeficiente de correlagao de Pearson
Umidade relativa 0,3923
Pressao de operacao (bar) -0,3528
pH da solugdo mae 0,2476
Razao de aspecto (L/D) -0,1680
Concentragao de nanocelulose 0,0665

Fonte: A autora (2023)

TABELA 24 - VALORES DOS COEFICIENTES DE CORRELAQAO DE PEARSON ENTRE AS
VARIAVEIS DE ENTRADA E A VARIAVEL SELETIVIDADE.

Variavel de entrada Coeficiente de correlagao de Pearson
Umidade relativa 0,6605
pH da solugdo mae 0,3971
Razao de aspecto (L/D) 0,1608
Pressao de operacao (bar) -0,0666
Concentragao de nanocelulose 0,0170

Fonte: A autora (2023)
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Pela observacao da TABELA 23, percebe-se que ndo ha correlacdes lineares
entre as variaveis de entrada e a variavel de predigao “permeanca”. Isto ja havia sido
constatado ao se avaliarem os graficos de dispersdo na FIGURA 11. Ainda assim, os
maiores valores de coeficiente estdo atribuidos a umidade relativa e a pressao de
operacao, respectivamente. Isto esta em consonancia com o que havia sido verificado
na analise dos graficos de dispersao para esta variavel. Além disso, para a umidade
relativa tem-se uma influéncia positiva, enquanto que a pressdo de operagao exerce
uma influéncia negativa. Isto também esta refletido no sinal dos coeficientes, que
foram positivo e negativo, respectivamente.

A respeito da TABELA 24, a umidade relativa também foi a variavel com maior
valor de coeficiente de Pearson, e pela analise dos graficos da FIGURA 12, verifica-
se que esta variavel apresenta maior relagcdo com a descricdo da seletividade, sendo
uma influéncia positiva. O restante das variaveis nao apresentou coeficientes de

Pearson altos.

4.6 MODELOS DE PREDICAO: PERMEANCA AO CO2

4.6.1 Florestas randdbmicas

A partir dos dados apresentados e aplicando a funcdo de otimizacao
Bayesiana, o modelo final gerado fez uso dos seguintes valores para os
hiperparametros otimizados: profundidade maxima das arvores = 25, quantidade
maxima de features para fazer a divisdo dos nés = 2, numero de arvores = 117 e
numero minimo de pontos nas folhas = 1. Os valores preditos foram plotados contra
os valores reais e estdo apresentados no GRAFICO 18. As métricas de desempenho
do modelo estao dispostas na TABELA 25.
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GRAFICO 18 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO
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TABELA 25 - METRICAS DE DESEMPENHO PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO E TESTE
DO MODELO DE FLORESTA RANDOMICA PARA PREDIGAO DA PERMEANCA DE COz.

Métrica Valor para treino Valor para teste
EAM 0,0092 0,02049
EPAM 15,05% 26,57%
RQEM 0,0120 0,0252
R2 0,9742 0,8120

Fonte: A autora (2023)

Avaliando o grafico A do GRAFICO 18 e as métricas apresentadas na
TABELA 25, constata-se que foi possivel obter um resultado excelente para o
subconjunto de treino. A maioria dos pontos esta bem préxima da reta de 45°,
evidenciando a proximidade dos valores reais e preditos. Alcancou-se um R? muito
proximo de 1, no valor de 0,9742, e erros médios relativamente baixos no geral,
especialmente se consideramos a faixa de valores das permeancgas, que variou de
0,0125 m3STP).m=2bar'h' até 0,29 m3}STP).m=2bar'h'. O EPAM, de
aproximadamente 15%, foi um pouco elevado, provavelmente sendo afetado pelo fato
de a ordem de grandeza da propriedade ser pequena. Quer-se dizer que pequenas
variagdes absolutas no valor podem ocasionar variagdes grandes de erro percentual,
principalmente para aqueles préximos a zero.

Quando avaliado o modelo para dados n&o vistos pelo algoritmo, ou seja, para
0 subconjunto de teste, observa-se que houve capacidade de predicdo satisfatoria,
apesar de ndo estar perfeita. O grafico B do GRAFICO 18 mostra que pontos no
Pareto estdo proximos da reta de 45°, porém um tanto esparsos ainda. O coeficiente
de determinacgao obtido foi de 0,8120, um valor razoavel. Os erros médios alcangados
neste caso foram maiores em relagéo as métricas de treino, porém o modelo ainda é
valido pois ha poder de predi¢ao, apesar de nao ser totalmente acurado. Pode-se dizer
que ha um grau de overfitting.

Neste caso, o desempenho razoavel do modelo pode ser atribuido ao
subconjunto de pontos utilizado e ao tipo de algoritmo empregado. E importante
lembrar que ha uma limitagdo na quantidade de dados utilizada para gerar este
modelo, além das variaveis utilizadas também serem mais restritas, uma vez que

foram utilizadas as informacdes que estavam disponiveis nos artigos. Provavelmente,
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as meétricas de teste possam ser melhoradas caso se obtenham mais valores
experimentais e outras informacdes acerca do material, que possam descrever melhor
a permeanca de CO2. Nao obstante, apesar das limitagdes, o algoritmo conseguiu
manter uma boa capacidade preditiva.

A importancia relativa das variaveis utilizadas foi analisada para o modelo

construido. Os valores correspondentes foram plotados no GRAFICO 19.

GRAFICO 19 - IMPORTANCIA RELATIVA DAS VARIAVEIS PARA PREDICAO DA PERMEANCA DE
CO2 UTILIZANDO O ALGORITMO DE FLORESTA RANDOMICA.

Umidade relativa (%) — 33%
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Importancia relativa (%)

Fonte: A autora (2023)

Constata-se que umidade relativa foi a variavel com maior importancia na
descrigao da propriedade de interesse, correspondendo a 33% do total. Em segundo
lugar aparece outra variavel de processo, a pressdo de alimentagdo. A razdo de
aspecto teve a menor importancia, de 10%, mas ainda teve uma participagédo um tanto
expressiva. Isto esta em consonancia com o que foi observado previamente na
avaliacao preliminar dos dados, na sec¢ao 4.5.

A umidade relativa € um parametro descrito na literatura bem relevante para
membranas que possuem grande afinidade por agua e em que o transporte de massa
e separagao de gases ocorre por transporte facilitado. A agua atua como carreador
da molécula de COz, favorecendo seu transporte em comparagcdo com a molécula de
metano. Quanto maior o teor de agua na mistura gasosa a ser separada, mais agua a
membrana ird absorver e mais pontos de carreagao existem para facilitar o transporte

do CO2 (DAI et al., 2019). A pressao de alimentacdo também é uma variavel de
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processo muito relevante na separagdo de gases por membranas, uma vez que,
levando em conta o mecanismo de solugao-difusdo, o fluxo de uma espécie quimica
através de uma membrana polimérica € regido positivamente, dentre outros fatores,
pela diferenca de pressao entre os lados da membrana (ISMAILA et al., 2005).
Olhando-se pela perspectiva do transporte facilitado, ha uma influéncia da pressao
também, porém negativa. Primeiramente, os carreadores vao ficando saturados
conforme aumenta-se a pressao, o que faz com que, a partir deste momento, somente
o transporte por solugao-difusdo aumente com o aumento da pressdo. Ademais, o
aumento da pressao favorece a compressao destas membranas inchadas com agua,
resultando em perda de agua e adensamento das cadeias poliméricas, o que dificulta
a difusdo dos gases (JAHAN et al., 2018b).

A razdo de aspecto da nanocelulose ndo foi atribuida a maior importancia
relativa. Apesar de ter influéncia sobre a permeagao do diéxido de carbono, como
discutido anteriormente, provavelmente aqui ndo esteve tao evidente esta contribuigcao
por conta da limitagdo da quantidade de dados. Esta variavel de entrada contou
somente com trés valores de razao de aspecto para treinamento do modelo: 0 para
membranas de PVA puro, 22 para membranas com CNC e 250 para membranas com
CNF. Como a maioria dos pontos correspondeu a CNC, ou seja, a maioria dos pontos
continha valores de razdo de aspecto de 22, ndo teve muita variagao nos valores a
ponto de ser um aspecto tdo relevante para descrever a variavel de saida de interesse.
Por outro lado, para a umidade relativa foram reportados sete niveis diferentes, e
assim, provavelmente o modelo utilizou mais esta variavel para fazer a separacao das
amostras entre os diferentes valores de permeanca.

Portanto, seria interessante, para fins de melhoramento deste tipo de modelo
preditivo, avaliar uma faixa maior de razao de aspecto das nanoparticulas, além de
estudar outras variaveis que possam interferir na propriedade de permeanca de um
gas, como por exemplo, a porosidade da membrana, carga superficial das

nanoparticulas, dentre outros.

4.6.2 Redes neurais

O modelo final gerado possuiu a seguinte arquitetura otimizada: uma camada
oculta, 5 neurénios de entrada, 10 neurdnios na camada oculta, um tamanho de lote

de 6, uma taxa de aprendizagem de 0,013, aproximadamente, e fungdo de ativagao
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ReLU. Os valores preditos foram plotados contra os valores reais e estao
apresentados no GRAFICO 20, tanto para o subconjunto de dados de treino quanto

para o de teste. As métricas de desempenho do modelo estdo dispostas na TABELA

26.

GRAFICO 20 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA 0OS SUBCONJUNTOS DE TREINO
(A) E TESTE (B) DO MODELO DE REDE NEURAL FINAL PARA PREDICAO DE PERMEANCA DE
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TABELA 26 - METRICAS DE DESEMPENHO PARA SUBCONJUNTOS DE TREINO E TESTE DO
MODELO DE REDE NEURAL PARA PREDICAO DA PERMEANGA DE CO2.

Métrica Valor para treino Valor para teste
EAM 0,0166 0,0179
EPAM 23,87 20,24
RQEM 0,0202 0,0218
R? 0,9266 0,8591

Fonte: A autora (2023)

Da arquitetura obtida, constata-se que, dentro das iteragdes realizadas, foram
necessarios o maximo de neurdnios contido na faixa de estudo. O tamanho do lote
nao foi alto e o valor da taxa de aprendizagem se manteve proxima de 0,01, que é um
valor bastante usual de se utilizar na construcido de redes neurais. A funcdo de
ativagao que gerou o melhor resultado foi o ReLU.

O GRAFICO 20 mostra que os pontos de treino ndo ficaram muito distantes
da reta de 45°. As métricas de desempenho na TABELA 26 apresentam um R? de
0,9266, um EAM de 0,0166, EPAM de 23,87% e RQEM de 0,0202. Portanto, verifica-
se que a rede neural se adequou bem aos dados de treino de permeancga. Contudo,
comparando-se com o modelo de floresta randémica, a capacidade preditiva foi um
pouco pior.

No entanto, ao se analisarem as métricas de desempenho para o subconjunto
de teste, percebe-se que a rede neural conseguiu predizer melhor os dados n&o vistos
pelo modelo. Neste caso, obteve-se um R? de 0,8591, valor maior do que o obtido
para a floresta randémica. Os erros médios foram menores também. Para a rede
neural, alcangou-se um EAM de 0,0179, um EPAM de 20,24% e um RQEM de 0,0218.
Visualmente, isto também pode ser percebido pela observacdo da parte B do
GRAFICO 20, em que se percebe que os pontos estdo um pouco mais préximos a
reta de 45° em comparagdo com a parte B do GRAFICO 18 para as florestas
randémicas. Assim, aparentemente, no caso da rede neural ocorre uma menor
tendéncia ao overfitting e uma melhor predigéo para novos dados.

E interessante perceber que, mesmo a rede neural tendo um melhor
desempenho para o subconjunto de teste e as métricas de treino e teste estarem mais

préximas, o EPAM ainda foi relativamente alto. Desta maneira, percebe-se que, para
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os algoritmos estudados na faixa de hiperparédmetros avaliados, pode-se chegar até
certo ponto em relagdo ao alcance de um EPAM mais baixo. Como mencionado na
secao anterior, o fato de a ordem de grandeza da propriedade ser pequena deve estar
afetando fortemente a variagao percentual para os pontos preditos que ficaram mais
distantes dos seus valores reais.

A forga relativa das variaveis de entrada em relagcédo a variavel de saida foi
calculada e plotada no GRAFICO 21.

GRAFICO 21 - FORCA RELATIVA DAS VARIAVEIS PARA PREDICAO DA PERMEANGCA DE CO>
UTILIZANDO O ALGORITMO DE REDES NEURAIS.
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Fonte: A autora (2023)

A forca relativa das varidveis de entrada mudou consideravelmente em
comparag¢ao com a importancia relativa das mesmas variaveis usando o algoritmo de
floresta randémica. Agora, a razao de aspecto das nanoceluloses desempenhou o
papel de variavel mais forte, seguida da concentracdo de nanocelulose nas
membranas. Respectivamente, apresentaram uma forga relativa de 41 e 30%. Ja a
pressao de alimentagao ficou em terceiro lugar, com 19%. Curiosamente, a umidade
relativa ndo desempenhou um papel significativo, como o encontrado para a floresta
randdmica. Sua forga relativa foi de 7% somente.

E importante ressaltar que essa diferenca de importancia relativa das
variaveis entre os algoritmos estudados pode ser esperada. Isto porque tratam-se de
métodos de calculo diferentes e de algoritmos diferentes. A floresta randémica € um

algoritmo baseado na geracdo de arvores de decisdo. Neste tipo de modelo, a
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importancia da variavel esta atrelada em quanto ela consegue reduzir o erro durante
as divisbes de nos. Neste caso, em geral, varidveis que possuem valores mais
diferentes entre si, sdo preferidas pelo algoritmo para fazer a divisdo pois dessa
maneira conseguem separar melhor as amostras. Ja em modelos de regressao como
a rede neural, em que as variaveis sdo multiplicadas por pesos, as variaveis em que
uma pequena mudanga no seu valor gera grandes mudangas na predicdo s&o
favorecidas.

Desta maneira, para a rede neural, a razdo de aspecto deve ter sido
responsavel por causar maiores mudancgas na predi¢ao, do ponto de vista do modelo.
Ja para o modelo de floresta, a maior importancia foi atribuida a variavel com maior

numero de valores distintos, a umidade relativa.

4.7 MODELOS DE PREDIGCAO: SELETIVIDADE CO2/CH4

4.7.1 Florestas randdmicas

A partir dos dados apresentados e aplicando a funcdo de otimizagao
Bayesiana, o modelo final gerado fez uso dos seguintes valores para os
hiperparametros otimizados: profundidade maxima das arvores = 100, quantidade
maxima de features para fazer a divisdo dos nos = 4, numero de arvores = 400 e
numero minimo de pontos nas folhas = 1. Os valores preditos foram plotados contra
os valores reais e estio apresentados no GRAFICO 22. As métricas de desempenho

do modelo estao dispostas na TABELA 27.
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GRAFICO 22 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO

(A) E TESTE (B) DO MODELO DE FLORESTA RANDOMICA FINAL PARA PREDIGAO DE
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TABELA 27 - METRICAS DE DESEMPENHO PARA SUBCONJUNTOS DE TREINO E TESTE DO
MODELO DE FLORESTA RANDOMICA PARA PREDIGAO DA SELETIVIDADE DE COs..

Métrica Valor para treino Valor para teste
EAM 1,16 2,36
EPAM 7,08% 10,98%
RQEM 1,46 3,23
R? 0,9809 0,8621

Fonte: A autora (2023)

Observando o GRAFICO 22, constata-se que o algoritmo de floresta
randémica se adequou perfeitamente aos dados de treino do modelo, considerando
qgue os pontos estdo muito préximos a reta de 45°. Ademais, ao se avaliar as métricas
de desempenho, também se percebe a excelente predicdo deste subconjunto: foi
obtido um R? de 0,9809, um EAM de 1,16, EPAM menor que 10%, especificamente
no valor de 7,08% e um RQEM de 1,46.

Ja para os dados de teste, avaliando-se o grafico B do GRAFICO 22, percebe-
se que, similarmente ao que ocorreu com os dados de permeanca, também n&o houve
a mesma capacidade excelente de predicdo constatada para o treino. Ademais,
apesar do valor do R? para o subconjunto de teste ter sido 0,8621, ou seja, ndo tao
proximo do R? obtido para o treino, o restante das métricas alcangadas foram muito
proximas. O EAM foi de 2,36 unidades, o EPAM foi um pouco acima de 10%, no valor
de 10,98% e o RQEM foi de 3,23. Estes erros ndo foram muito altos.

Evidencia-se entdo, que para os dados de seletividade, a predi¢ao utilizando
os dados de literatura e o algoritmo de floresta randémica foi mais facil. Isto também
pode ser atribuido a ordem de grandeza dessa variavel, que ndo é tdo pequena quanto
a permeanca. Desta maneira, ndo sofre tanto, em termos de erros percentuais,
quando os valores preditos ficam um pouco distantes dos reais.

A importancia relativa das variaveis utilizadas foi analisada para o modelo

construido. Os valores correspondentes foram plotados no GRAFICO 23.
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GRAFICO 23 - IMPORTANCIA RELATIVA DAS VARIAVEIS PARA PREDIGAO DA SELETIVIDADE
DE CO2 UTILIZANDO O ALGORITMO DE FLORESTA RANDOMICA.
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Fonte: A autora (2023)

Similarmente ao que ocorre para o modelo de floresta randémica da
permeanca, a umidade relativa aparece como a variavel mais importante para a
predicao da seletividade. Neste caso particular, o valor da importancia € ainda mais
alto, de 50%. O restante das variaveis ndo se mantém na mesma ordem, entretanto.
O pH da solugao mae apresenta uma influéncia maior, até mais significativa que a
presséo de alimentagao, que aparece em terceiro lugar. Para a seletividade, a razédo
de aspecto ndo apresentou uma importancia muito relevante, neste caso de somente
4%.

Ao analisar as duas variaveis mais importantes, o resultado apresentado é
coerente com o que é descrito na literatura. Como discutido anteriormente, a umidade
relativa do gas esta diretamente atrelada a quantidade de agua disponivel para o filme
absorver, enquanto o pH da solugdo mée influencia em quanto de agua o mesmo
consegue absorver. Assim, é de se esperar que estes dois parametros tenham uma
relevancia grande na seletividade, mais até do que parédmetros como pressao de
alimentagao, que vai exercer uma influéncia mais ou menos parecida para a
transferéncia de massa dos dois componentes gasosos, ja que esta relacionado com
o transporte por solucao-difusdo. Curiosamente, a razdo de aspecto ndo apresentou
uma importancia significativa, apesar de estar atrelada a questdo da absorgcédo e

dispersado de agua pela matriz. Talvez, isto esteja relacionado ao fato desta variavel
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somente apresentar trés niveis diferentes de valores, como mencionado na seg¢ao

anterior.

4.7.2 Redes neurais

O modelo final gerado possuiu a seguinte arquitetura otimizada: uma camada
oculta, 5 neurénios de entrada, 10 neurbnios na camada oculta, um tamanho de lote
de 3, uma taxa de aprendizagem de 0,1 e fungdo de ativagao sigmoidal. Os valores
preditos foram plotados contra os valores reais e estdo apresentados no GRAFICO
24, tanto para o subconjunto de dados de treino quanto para o de teste. As métricas

de desempenho do modelo estdo dispostas na TABELA 28.
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GRAFICO 24 - VALOR PREDITO VERSUS VALOR REAL PARA OS SUBCONJUNTOS DE TREINO
(A) E TESTE (B) DO MODELO DE REDE NEURAL PARA PREDICAO DE SELETIVIDADE DE CO..
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TABELA 28 - METRICAS DE DESEMPENHO PARA SUBCONJUNTOS DE TREINO E TESTE DO
MODELO DE REDE NEURAL PARA PREDICAO DA SELETIVIDADE DE CO2.

Métrica Valor para treino Valor para teste
EAM 2,100 2,096
EPAM 12,68% 8,78%
RQEM 2,704 2,651
R2 0,9347 0,9069

Fonte: A autora (2023)
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Analisando primeiramente a arquitetura da rede neural gerada, percebe-se
que foram requeridos o numero maximo de neurbnios na camada oculta, além de ter
sido necessario uma taxa de aprendizagem de 0,1. A fungao de ativagao que melhor
se adequou para este caso foi a sigmoidal. O tamanho do lote foi pequeno,
similarmente ao caso da permeanca, no valor de 3.

Pelo GRAFICO 24, observa-se que tanto os pontos de treino quanto os de
teste ficaram bem proximos da reta de 45°. Contudo, comparativamente com o
algoritmo de floresta randdémica, o subconjunto de treino ndo se ajustou téo
perfeitamente, apesar de ainda ter uma capacidade preditiva muito boa. Isto pode ser
verificado pelas métricas de desempenho alcangadas para este subconjunto. Por
exemplo, o R? obtido foi de 0,9347, um valor muito satisfatorio, enquanto que o EAM
foi de 2,100, EPAM de 12,68% e o RQEM de 2,704, ou seja, erros relativamente
baixos.

No entanto, foi obtido um desempenho melhor para predigdo de dados nao
vistos quando se compara a rede neural com a floresta randémica previamente obtida.
Por exemplo, o R? alcancado foi de 0,9069, enquanto o EAM foi de 2,096, o EPAM de
8,78% e o RQEM de 2,651, todos valores melhores do que as métricas para o teste
presentes na TABELA 27. Ademais, também se observa que as métricas de treino e
teste para a rede neural ficaram ainda mais préximas, incluindo o R? dessa vez,
aparentando um risco de overfitting menor ainda do que o apresentado pela floresta
randémica.

A forga relativa das variaveis de entrada em relagdo a variavel de saida foi
calculada e plotada no GRAFICO 25.
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GRAFICO 25 - FORGA RELATIVA DAS VARIAVEIS PARA PREDIGAO DA SELETIVIDADE DE CO2
UTILIZANDO O ALGORITMO DE REDES NEURAIS.
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Fonte: A autora (2023)

Percebe-se que a umidade relativa também é a variavel com maior forga para
a rede neural. Entretanto, o restante das variaveis esta elencado em uma ordem
diferente da apresentada para a floresta. Por exemplo, agora a concentragdo de
nanocelulose esta em segundo lugar como variavel mais importante, possuindo uma
forga relativa de 32%. Em seguida, tem-se a raz&o de aspecto, com 17%, o pH da
solugdo mae, com 16% e, por fim, a pressao de alimentagdo com somente 1 % de
forga relativa.

Neste caso, ainda se observa uma prevaléncia das variaveis que possuem
um impacto na quantidade de agua absorvida pelas membranas, enquanto que a
pressdo de alimentacdo nao teria tanto impacto na seletividade, uma vez que
modificaria a principio em mesmo grau na permeanga das duas espécies quimicas

estudadas.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho teve como objetivos caracterizar membranas de PVA e
nanocelulose fibrilada para separagcéo de CO2 no processamento de gas natural e a
modelagem de propriedades relevantes do material, especificamente da
nanocelulose, e da permeacéao do dioxido de carbono.

A respeito das propriedades da nanocelulose, foram gerados modelos para
predicdo da razdo de aspecto, importante caracteristica morfolégica e que pode ter
efeitos na determinacao de propriedades mecanicas e de permeacao, e do rendimento
de nanofibrilagdo, um parametro que relaciona a porcentagem de fibras nanométricas
obtidas pos etapa de fibrilagdo. Para isso, foram usados os algoritmos de floresta
randémica e rede neural e aplicada a fungdo Bayesiana para procurar as melhores
combinagdes de hiperparametros dentro do numero de iteragdes estudado. Nos dois
casos de propriedades e dos dois algoritmos, foram obtidos resultados muito
satisfatérios, com boas capacidades preditivas. Contudo, o rendimento de
nanofibrilacdo se destacou quanto as métricas de desempenho e R? alcancgados,
especialmente para o modelo de rede neural, que desempenhou melhor que a floresta
randémica respectiva. No caso, o modelo neural alcangou um R? para os dados de
validacao/teste de 0,943 e um erro absoluto médio de 0,9 pontos percentuais (para
uma faixa de 2,9 a 31,27% dos dados de teste) e foram empregadas como variaveis
de entrada a transmitancia a 600 nm e demanda catiénica. Para a raz&o de aspecto,
o melhor resultado obtido foi com o algoritmo de floresta randémica, em que o modelo
final alcangou um R? de 0,919 e um erro absoluto médio de 9,05 para o subconjunto
de teste (para uma faixa validada/testada de 44 a 220). As variaveis de entrada do
modelo envolveram componentes quimicos da matéria-prima, como teor de lignina e
hemicelulose, bem como parametros de processo, por exemplo o tipo de pré-
tratamento representado pela dosagem enzimatica.

Com relacdo aos experimentos realizados nas dependéncias da UFPR,
apesar de nao se ter logrado resultados reprodutiveis que pudessem ser usados na
complementacéo do banco de dados de permeacao e seletividade do COz2, foi possivel
tirar algumas conclusdes, como a influéncia da metodologia escolhida para produgao
das membranas na propriedade de permeacéao e a nao efetividade do uso da técnica

de evaporacao de solvente, sendo provavelmente melhor o uso da técnica deposig¢ao
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de filme em suporte, além de se verificar experimentalmente a melhoria das
propriedades mecanicas dos filmes quando da incorporacao de nanocelulose.

A modelagem das propriedades de permeanca e seletividade do CO2 em
relacdo ao CH4 para membranas de PVA e CNF e CNC foi realizada com dados da
literatura. Também foram estudados os algoritmos de floresta randémica e redes
neurais para as duas propriedades e aplicada a funcdo Bayesiana. No caso da
permeanca, o melhor modelo foi a rede neural. O modelo gerado apresentou um R?
de 0,859 e um erro absoluto médio de 0,0179 para os dados de teste (para uma faixa
validada/testada de 0,03 a 0,23 m3(STP).m2. bar'.h-"). Para a seletividade ocorreu de
forma similar, sendo o melhor modelo o de rede neural também, que apresentou um
R? de 0,907 e um erro absoluto médio de 2,096 para o mesmo subconjunto de dados
(para uma faixa validada/testada de 8,75 a 39). A seletividade foi a propriedade
relacionada a membrana mais facil de modelar, possivelmente por conta de a ordem
de grandeza ser maior que a permeancga.

Constatou-se de que é viavel aplicar técnicas de inteligéncia artificial na
predicdo de propriedades relevantes de materiais e membranas, gerando modelos
com capacidades preditivas muito boas mesmo na presenga de uma quantidade
limitada de dados experimentais. A aplicacdo da funcdo Bayesiana permitiu a
obtencao de bons modelos de predigdo. Além disso, proporcionou a avaliagdo de um
numero maior de hiperparametros e em uma faixa mais extensa de valores, em
comparagdo com O uso da procura manual empregada na geragdo dos modelos
preliminares, ndo dispendendo muito trabalho para isso. Ou seja, € uma forma mais
produtiva de buscar novas combinag¢des de hiperparametros.

Ademais, foi possivel também compreender a influéncia, a nivel preditivo, das
variaveis de entrada estudadas na predigao da variavel de saida de interesse, além
de ter sido viavel utilizar a funcdo embutida das florestas randémicas sobre a
importancia relativa das variaveis para guiar a redugdo do numero de entradas e
simplificacdo dos modelos. Estes modelos gerados bem como o procedimento de
otimizagao adotado constituem uma importante contribuicdo deste estudo na diregao
da utilizagdo da aprendizagem de maquina no desenvolvimento e aplicagdo de
materiais mais sustentaveis, especificamente da nanocelulose, em processos

industriais criticos, como o processamento de gas natural.
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6 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

As sugestdes para trabalhos futuros estdao elencadas abaixo:

o Produgdao de membranas de PVA e nanocelulose através da técnica de
deposicao de filme em suporte;

o Utilizacdo de técnicas de geracdo de dados sintéticos para
complementagao de banco de dados;

o Criacao de algoritmos que conectem e relacionem modelos de predicéao
de propriedades de material com as propriedades de membrana;

o Realizar experimentos que investiguem melhor as possiveis
interferéncias de outras propriedades da nanocelulose e de membranas com as
propriedades de permeacao e seletividade. Por exemplo, razdo de aspecto, carga
superficial, composi¢do quimica da nanocelulose/polpa original, porosidade da

membrana, dentre outros.
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APENDICE C - RESULTADOS DA MODELAGEM PRELIMINAR DE PREDIGAO
DA RAZAO DE ASPECTO DE CNFS

Foram gerados modelos preliminares com os dados de CNF que estavam
disponibilizados a época em que se iniciou a modelagem. Estas amostras foram
aquelas produzidas a partir das polpas BKSP, UKSP, BTMP e TMP que foram
submetidas ao pré-tratamento mecanico. Este conjunto de dados preliminar contou
com 20 pontos experimentais.

As variaveis de entrada foram as mesmas apresentadas na se¢ao 3.1.1, com
excecao da dosagem enzimatica e com adicdo do indice de cristalinidade. O indice
de cristalinidade foi estimado a partir do pico (002) da celulose tipo | presente nos
padrdes de difragdo de raio X, seguindo a metodologia empirica de Segal (SEGAL et
al., 1959).

Os valores dos coeficientes de correlacdo de Pearson de cada variavel de
entrada em relagao a razdo de aspecto estao apresentados com seu valor absoluto
na TABELA 29 abaixo.

TABELA 29 - VALORES ABSOLUTOS DOS COEFICIENTES DE CORRELACAO DE PEARSON
PARA AS VARIAVEIS DE ENTRADA EM RELAGAO A RAZAO DE ASPECTO.

Variavel de entrada Coeficiente de correlagao de Pearson
Hemicelulose (%p/p) 0,8870
indice de cristalinidade (%) 0,8407
Celulose (%p/p) 0,7690
Lignina total (%p/p) 0,7092
indice de fluxo (n) 0,6042
Extraiveis (%p/p) 0,5489
indice de consisténcia (k) 0,4778
Transmitancia a 600 nm (%) 0,4142
Demanda catibnica (peq/g) 0,3857
Consumo energético (kWh/kg) 0,2377
Cinzas (%p/p) 0,0095

Fonte: A autora (2023)

As variaveis que indicam uma correlagdo mais significativa com a variavel de
interesse sdo aquelas com valores iguais ou maiores que 0,7 (NETTLETON, 2014).
Portanto, o teor de hemicelulose, indice de cristalinidade, celulose e lignina total

possuem uma relagdo mais importante com a razao de aspecto.



164

Os tipos de variaveis e a descri¢cao estatistica deste subconjunto de dados

preliminar estdo apresentados na TABELA 30.

TABELA 30 - DESCRICAO ESTATISTICA DAS VARIAVEIS DE ENTRADA E UNICA VARIAVEL DE
SAIDA CONSIDERADAS PARA A MODELAGEM.

Contagem
. de Valor | Desvio | Valor Valor
Variavel 25% 50% 75%
valores médio | padrdao | minimo maximo
nao nulos
Demanda
catidbnica 20 179,2 20,1 148 163,8 178 192,2 214
(Healg)
Transmitancia
20 0,0727 0,0298 0,0250 0,0522 0,07 0,0955 0,1270
a 600 nm (%)
Consumo
energético 20 11,88 5,12 5,67 7,73 11,60 | 14,59 19,72
(kWh/kg)
indice de
o 2,7364 2,5620 0,2216 0,7419 | 1,3311 | 4,8584 7,6787
consisténcia (k) 20
indice de fluxo
) 20 0,272 0,041 0,204 0,245 0,271 0,285 0,373
n
Celulose
20 0,634 0,726 0,462 0,475 0,611 0,770 0,853
(%p/p)
Hemicelulose
20 0,178 0,060 0,087 0,146 0,198 0,229 0,229
(%p/p)
Lignina total
20 0,171 0,115 0,039 0,071 0,176 0,276 0,294
(%p/p)
Extraiveis
20 0,007 0,005 0,000 0,005 0,008 0,010 0,012
(%p/p)
Cinzas (%p/p) 20 0,009 0,003 0,000 0,007 0,009 0,010 0,014
indice de
cristalinidade 20 0,7938 0,0535 0,7330 0,7540 | 0,7860 | 0,8258 0,8700
(%)
Razao de
101,9 56,6 51 67,5 73 112,2 217
aspecto 20

Fonte: A autora (2023)
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Desempenho dos modelos

A modelagem foi realizada com florestas randémicas e redes neurais. O
conjunto total de dados foi dividido de forma aleatéria em uma razao 80:20 entre
subconjuntos de treino e teste, ndo havendo um de validag&do para estes modelos
preliminares por conta do numero limitado de pontos. Os resultados para cada

algoritmo estao apresentados nas subsegbes abaixo.

Florestas Randémicas

Para este tipo de modelo, mantiveram-se os valores pré-estabelecidos pela
funcdo RandomForestRegressor do Scikit Learn de todos os hiperparametros com
excecao do numero de arvores e do numero minimo de pontos experimentais a
permanecerem em nos do tipo folha. Ajustaram-se estes dois hiperparametros
somente pois o0 numero de preditores € um dos parametros mais importantes para
regular a acuracia do modelo e o numero minimo de amostras presentes nas folhas
acondiciona o crescimento de cada arvore individualmente, gerando modelos mais
suaves e controlando possiveis ocorréncias de overfitting (BREIMAN, 2001; GERON,
2019; PROBST; BOULESTEIX, 2018). O numero avaliado de arvores foi de 1 a 200 e
o numero minimo de amostras de 1 a 5. Na TABELA 7 da segao 3.2.4.1 encontram-
se os valores padréo dos hiperparametros que n&o foram ajustados.

Para determinagdo do numero de arvores, foram avaliadas os desempenhos
do subconjunto de treino utilizando todas as 11 varidveis de entrada possiveis
(descritas previamente na TABELA 30), um numero de arvores de 1 a 200 e um
numero minimo de pontos em nés do tipo folha de 1 a 5. A partir deste teste foi
determinado que 17 estimadores era o numero ideal e um minimo de 2 amostras nas
folhas. Estes valores geraram os melhores resultados sem demandar uma estrutura
muito grande e computacionalmente dispendiosa, além de reduzir as chances de
overfitting.

A partir dessas definigdes, avaliou-se o uso de conjuntos menores de
variaveis de entrada para gerar modelos mais simples e baratos. Para isso, levou-se

em consideracao o resultado da importancia relativa das variaveis para um modelo
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completo, os coeficientes de Pearson e a facilidade de medi¢cao das variaveis. O
grafico que relaciona as importancias relativas para as 6 variaveis mais relevantes
esta apresentado no GRAFICO 26 abaixo.

GRAFICO 26 - RELAGAO DE [MPORTANQIA RELATIVA DAS VARIAVEIS DE ENTRADA PARA O
MODELO DE PREDICAO DA RAZAO DE ASPECTO DA FLORESTA RANDOMICA.
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Fonte: A autora (2023)

Pelo GRAFICO 26 pode-se observar que as variaveis mais importantes s&o
geralmente componentes quimicos das polpas pré-tratadas. E interessante observar
que os coeficientes de correlagcado de Pearson também apresentaram como maiores
valores os componentes quimicos das polpas, a exemplo do conteudo de celulose,
hemicelulose e lignina total, além do indice de cristalinidade. Portanto, levando-se em
consideracao este resultado, os valores de coeficientes de correlagado de Pearson e
buscando-se, para esta etapa preliminar, gerar modelos mais simples com variaveis
mais faceis de medir e mais reprodutiveis, o conjunto de 11 variaveis foi afunilado para
subconjuntos de 3 a 5.

Foram testados modelos com diversas combinagcdes de variaveis de entrada
e seus resultados computados. O modelo que melhor se adequou contou com trés
variaveis de entrada, sendo (lignina total (%p/p), celulose (%p/p) e consumo
energético (kWh/kg)). Os resultados para os subconjuntos de treino e teste estdo
apresentados na TABELA 31.
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TABELA 31 - RESULTADOS APRESENTADOS PARA MODELO DE FLORESTA RANDOMICA
PARA PREDICAO DA RAZAO DE ASPECTO.

N° de variaveis de
Tipo de dado EAM EPAM RQEM R2
entrada utilizadas
3 Treino 10,019 9,02 14,237 0,928
Teste 8,723 5,37 15,265 0,941

Fonte: A autora (2023)

Observa-se que o modelo gerado obteve valores de R? bons, acima de 0,9 e
erros absolutos relativamente baixos. Cabe ressaltar que estes subconjuntos de
variaveis compreendeu combinagbes daquelas mais importantes indicadas no
GRAFICO 26 e na TABELA 29, mas também com outras variaveis que ndo estavam
presentes, por exemplo, o consumo energético na etapa de fibrilagdo. Este parametro,
apesar de nao configurar como um dos mais importantes ou possuir correlacdo de
Pearson maior que 0,7, adentrou no conjunto de variaveis de entrada testados pois é
um parametro que representa o processo, € de facil medicdo e gerou bom

desempenho.

Redes Neurais Artificiais

Para as redes neurais artificiais preliminares foi seguida a mesma logica de
gerar modelos menos complexos. Assim, fixaram-se a maioria dos hiperparametros e
modificaram-se trés. Os hiperparametros fixados foram a taxa de aprendizagem igual
a 0,01, o uso do algoritmo de otimizagdo Adam, a aplicagdo de uma unica camada
oculta, o numero de épocas estabelecido no maximo em 700 e o uso da funcao de
ativacao linear para a camada de saida.

Os hiperparametros que foram modificados incluiram o tamanho da batelada,
que foi avaliado com valores entre 2 a 16, o numero de neurénios na camada oculta
e as funcbes de ativacdo desta camada (escolhidas entre sigmoidal e RelLU).
Ressalta-se que o numero de neurbnios na camada escondida foi alterado entre o
mesmo numero de neurbnios na camada de entrada e o dobro desta quantidade. O
numero de neurbnios na primeira camada da rede mudava de acordo com o

subconjunto de variaveis de entrada testados. Para testar estes hiperparametros foi
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aplicada uma procura manual, uma vez que nao eram muitos hiperparametros a

serem investigados, e desta maneira foram avaliadas algumas combinacgdes deles.

principais arquiteturas de redes neurais testadas a fim de comparacao.

TABELA 32 - RESULTADOS DAS REDES NEURAIS GERADAS COM DIFERENTES

Na TABELA 32 estdo apresentados os resultados obtidos para algumas das

COMBINAGOES DE HIPERPARAMETROS PARA A RAZAO DE ASPECTO.

N° de N° de
variaveis | neurdnios Funcao Tipo
Modelo
Ne de na Lote de de EAM | EPAM | RQEM R?
entrada camada ativacao | dado
utilizadas oculta
Treino | 1,576 1,23 3,887 0,995
1 11 22 2 Sigmoidal
Teste | 6,488 6,64 7,283 0,987
Treino | 5,760 | 4,10 | 11,020 0,957
2 5 10 2 Sigmoidal
Teste | 8,544 6,29 | 12,610 0,960
Treino | 7,696 8,31 | 12,242 0,947
3 5 10 2 RelLU
Teste | 11,010 | 10,22 | 13,472 0,954
Treino | 27,215 | 16,35 | 51,07 0,072
4 5 10 10 | Sigmoidal
Teste | 34,519 | 20,51 | 61,00 0,057
Treino
5 4 8 2 Sigmoidal 10,209 | 6,65 | 19,733 0,861
Teste | 16,431 | 11,27 | 26,374 0,824

Fonte: A autora (2023)

Os cinco modelos apresentados diferem em relacdo ao numero de variaveis
de entrada, numero de neurbnios na camada oculta, ao tamanho do lote e a funcao
de ativacao intermediaria. O modelo 1 corresponde a um modelo gerado com todas
as variaveis de entrada possiveis para as polpas BTMP_mec, BKSP_mec,
UKSP_mec e TMP_mec. O valor de tamanho do lote foi mantido baixo e a fungao
utilizada foi sigmoidal. O desempenho deste modelo foi excepcional, com erros baixos
e valores de R? altos. Contudo, pode-se observar uma certa discrepancia entre os
valores de EAM, EPAM e RQEM dos subconjuntos de treino e teste, o que pode estar
indicando um certo nivel de overfitting para este modelo.

O modelo 2 também utiliza 0 mesmo numero de tamanho do lote e funcéo de
ativacao intermediaria que o modelo 1, contudo, utiliza 5 variaveis de entrada e 10

neurénios na camada oculta. Estas 5 variaveis testadas foram hemicelulose (%p/p),
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celulose (%p/p), extraiveis (%p/p), lignina total (%p/p) e consumo energético (kWh/kg).
Este modelo gerou resultados muito satisfatorios também. Apesar do desempenho ter
sido um pouco pior que o modelo com 11 variaveis de entrada, os erros nao foram
excessivamente altos e os valores de R? estdo acima de 0,9. Ademais, as métricas de
treino e teste ficaram mais parecidas, ndo indicando possiveis overfitting nem
underfitting.

O modelo 3 possui quase toda a mesma arquitetura que o modelo 2, com
excecao da fungao de ativacao, onde foi testada a ReLU. Neste caso, os valores de
R? de treino e teste foram bem proximos que os do modelo 2, porém, as métricas de
erro foram um pouco maiores, principalmente para EAM e EPAM.

No modelo 4 foi testada uma arquitetura igual ao modelo 2, porém com um
tamanho de lote maior, no valor de 10. O desempenho do modelo nao foi satisfatério,
e por tanto, mantiveram-se valores de tamanho do lote menores para as arquiteturas.

Por fim, o modelo 5 apresentado contou com 4 variaveis de entrada -
hemicelulose (%p/p), celulose (%p/p), lignina total (%p/p) e consumo energético
(kWh/kg) -, oito neurdnios na camada oculta, tamanho de lote de 2 e fungédo de
ativagcéo sigmoidal. Apresentou valores de R? mais inferiores em relagdo aos modelos
apresentados e erros muito maiores, principalmente para o subconjunto de teste. Além
disso, pode-se observar uma discrepancia grande entre as métricas de treino e teste,

0 que pode estar indicando overfitting.

Desempenho comparativo entre os diferentes algoritmos de

aprendizagem de maquina

A partir dos modelos considerados melhores para cada algoritmo, foram
gerados graficos comparativos dos resultados preditos de razdo de aspecto
(representados por circulos) e os valores reais da propriedade (representados pelas
barras). No eixo das abscissas estao apresentadas as amostras derivadas de cada
grupo de polpa e ordenadas de acordo com o nivel crescente de energia aplicado ao
sistema de fibrilagdo, sendo a notagao “nivel_1” correspondente ao de menor energia
e “nivel_5" ao de maior energia, conforme os valores apresentados no QUADRO 5.

O GRAFICO 27 mostra os valores preditos pelo modelo de floresta randémica.

Pode-se observar que os valores de predigao e os reais estao proximos para todos os
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grupos de amostras, com excecao do BKSP. Isto pode ter ocorrido devido ao fato de
existir neste conjunto de dados preliminar somente 5 pontos com razdes de aspecto

mais altos, no intervalo de 140 a 217. Ademais, percebe-se que a razao de aspecto

predita acompanha a tendéncia de crescimento conforme o nivel de energia aplicado

para gerar cada amostra aumentou.

GRAFICO 27 - VALORES PREDITOS VERSUS VALORES REAIS DE RAZAO DE ASPECTO PARA
A FLORESTA RANDOMICA.
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Fonte: A autora (2023)

O GRAFICO 28 mostra os valores preditos pelo modelo 2 das redes neurais,
ou seja, o que obteve melhor desempenho com um numero de variaveis de entrada
mais otimizados. Pode-se observar que os valores de predicao e reais estdo muito
proximos para todos os grupos de amostras, com excec¢ao do BKSP. A explicacao

para isto € a mesma apresentada para o modelo de floresta randémica, uma vez que
a quantidade de pontos com razdes de aspecto maiores € limitada nesta primeira

etapa de estudo.
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GRAFICO 28 - VALORES PREDITOS VERSUS VALORES REAIS DE RAZAO DE ASPECTO PARA
A REDE NEURAL 2.
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Fonte: A autora (2023)

A observacéao dos graficos acima permite constatar que os modelos gerados
conseguiram captar a tendéncia de aumento da razdo de aspecto com o aumento da
aplicacdo de energia na etapa de fibrilagdo, apesar de alguns modelos terem

conseguido modelar melhor essa tendéncia que outros.
Ademais os modelos gerados foram simples, com poucas variaveis, obtendo

bons desempenhos a partir de variaveis de entrada de facil aquisi¢ao relacionadas a
composi¢cao quimica das polpas pré-tratadas, além do consumo energético na etapa

de fibrilagdo. A determinacédo dos teores de celulose, hemicelulose, lignina total e
extraiveis ndo requer o uso de técnicas cromatograficas muito complexas, sendo

possivel determina-las a partir das metodologias gravimétricas descritas pela
Technical Association of the Pulp and Paper Industry (TAPPI). Além disso, o consumo

energético do equipamento de fibrilagdo pode ser facilmente lido em linha.
Foram geradas métricas para o conjunto total de dados (ou seja, incluindo o

treino e teste) a fim de facilitar a comparagao entre os algoritmos testados. Estes
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resultados estdo reunidos na TABELA 33 abaixo. Comparando-se os valores,
destaca-se que todos os modelos obtiveram desempenhos muito satisfatérios, com
coeficientes de correlagdo de R? acimas de 0,9 e erros médios percentuais abaixo de
10%. Apesar disso, comparativamente, o modelo que gerou os melhores resultados
foram as redes neurais, com erros médios percentuais abaixo de 5% e R?* de

aproximadamente 0,96.

TABELA 33 - METRICAS DE DESEMPENHO PARA OS MODELOS CONSIDERADOS DE CADA
ALGORITMO TESTADO PARA PREDICAO DA RAZAO DE ASPECTO.

Modelo EAM EPAM RQEM R?
Floresta
) 9.760 8.18% 14.448 0.9313
randdmica
Rede neural 6.317 4.54% 11.356 0.9575

Fonte: A autora (2023)
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APENDICE D - RESULTADOS DA MODELAGEM PRELIMINAR DE PREDIGAO
DO RENDIMENTO DE NANOFIBRILAGAO DE CNFS

Avaliagao preliminar dos dados

As variaveis de entrada consideradas para os modelos preliminares de
predicdo da razdo de aspecto elencadas no APENDICE C foram utilizadas para
geragdo dos modelos de floresta randébmica e rede neural para predigdo do
rendimento de nanofibrilagdo. Os valores absolutos dos coeficientes de correlagao de
Pearson estao apresentados na TABELA 34. A descricdo estatistica da variavel de
saida deste caso esta apresentada na TABELA 35. As variaveis de entrada foram

omitidas pois suas descricdes ja estdo presentes na TABELA 30 do APENDICE C.

TABELA 34 - VALORES ABSOLUTOS DOS COEFICIENTES DE CORRELAGCAO DE PEARSON
PARA AS VARIAVEIS DE ENTRADA EM RELAGAO AO RENDIMENTO DE NANOFIBRILAGAO.

Variavel de entrada Coeficiente de correlagao de Pearson
Transmitancia a 600 nm (%) 0,9363
Demanda catibnica (ueq/g) 0,8966
Consumo energético (kWh/kg) 0,7703
indice de consisténcia (k) 0,5706
Cinzas (%p/p) 0,4530
indice de fluxo (n) 0,4168
indice de cristalinidade 0,3425
Celulose (%p/p) 0,3105
Lignina total (%p/p) 0,2845
Hemicelulose (%p/p) 0,2546
Extraiveis (%p/p) 0,0779

Fonte: A autora (2023)
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TABELA 35 - DESCRIGAO ESTATISTICA DA VARIAVEL RENDIMENTO DE NANOFIBRILAGAO.

Variavel Contagem | Valor | Desvio | Valor 25% 50% | 75% Valor
de valores | médio | padrao | minimo maximo
néo nulos

Rendimento

de

nanofibrilagao 20 0,102 0,049 0,029 0,072 | 0,090 | 0,134 0,206

(variavel de

saida)

Fonte: A autora (2023)

Desempenho dos modelos

O mesmo subconjunto de dados de treino e teste utilizado da seg¢ao anterior
foi utilizado para modelar o rendimento de nanofibrilacdo. Os resultados para o cada
algoritmo estdo apresentados nas subsecdes abaixo.

Ademais, as mesmas consideragdes realizadas para a modelagem da razéo
de aspecto utilizando os dois algoritmos mencionados séo feitas para a modelagem
do rendimento de nanofibrilagdo. Eventuais diferencas nas decisdes tomadas acerca
da definicdo de hiperparametros ou outro aspecto relacionado aos algoritmos serao

explicitados.

Florestas Randémicas

Seguindo a mesma logica para a definicdo do numero de arvores e pontos em
nos do tipo folha para a predigdo da razdo de aspecto, foram determinados 40
estimadores e um numero minimo de 2 amostras nos nos do tipo folha. Estes valores
de hiperparametros geraram os melhores resultados sem demandar uma estrutura
muito grande e computacionalmente dispendiosa e com menores riscos de overfitting.
O grafico que relaciona as importancias relativas para 6 variaveis mais

relevantes esta apresentado no GRAFICO 29.
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GRAFICO 29 - RELAQAO DE IMPORTANCIA RELATIVA DAS VABIAVEIS DE ENTRADA PARA O
MODELO DE PREDICAO DO RENDIMENTO DE NANOFIBRILACAO DA FLORESTA RANDOMICA.
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Fonte: A autora (2023)

Para o rendimento de nanofibrilacdo, as variaveis mais importantes estao
relacionadas principalmente as caracteristicas finais da nanocelulose e percebe-se
que a importancia se concentra principalmente em trés variaveis: transmitancia a 600
nm, demanda catidnica e indice de consisténcia “k”. Aqui também se percebe que os
dois maiores coeficientes de correlagcdo de Pearson coincidem com os apresentados
no GRAFICO 29. Portanto, levando-se em consideragdo este resultado, os valores de
coeficientes de correlacéo de Pearson e geragao de modelos mais simples, o conjunto
de 11 variaveis foi afunilado para subconjuntos de 3 a 5 variaveis de entrada, seguindo
a mesma légica aplicada para os modelos de razdo de aspecto.

A TABELA 36 apresenta os resultados gerados para o modelo de predigao de

rendimento de nanofibrilacdo com florestas randémicas escolhido.
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TABELA 36 - RESULTADOS APRESENTADOS PARA MODELO DE FLORESTA RANDOMICA
PARA PREDICAO DO RENDIMENTO DE NANOFIBRILACAO.

Tipo de dado EAM EPAM RQEM R?
Treino 0,0136 17,44 0,0172 0,858
Teste 0,0135 34,19 0,0167 0,884

Fonte: A autora (2023)

O desempenho da floresta randémica para o rendimento de nanofibrilagao
nao gerou métricas tado boas quanto as que foram possiveis de obter para a razdo de
aspecto. Ainda assim, os valores de R? dos modelos em geral foram satisfatérios. Os
erros absolutos foram em torno de 1,4 pontos percentuais, tanto para o treino quanto
para o teste. Percebe-se que o valor do erro percentual médio para o subconjunto de
teste foi muito alto, na ordem de 30%. Estes tipos de valores ndo sédo desejaveis,
contudo, vale ressaltar o fato de que 20% dos dados totais que fizeram parte do
subconjunto de teste correspondem a somente 4 pontos experimentais na pratica.
Desta maneira, as métricas sdo mais afetadas quando algum dos pontos n&o é predito
de forma acurada.

O modelo requereu a demanda catibnica, a transmitancia e o consumo de
energia como variaveis de entrada para gerar os melhores resultados de
desempenho. Novamente, para os modelos de predigdo do rendimento de
nanofibrilacdo manteve-se este ultimo parametro nas simulacdes pois € uma variavel

de processo de facil obtencgao.

Redes Neurais Artificiais

Para as redes neurais artificiais preliminares foi seguida a mesma logica de
gerar modelos menos complexos, da mesma forma que foi aplicado para a razao de
aspecto. Os hiperparametros fixados foram os mesmos, com os mesmos valores. Os
hiperparametros modificados também foram iguais e incluiram o tamanho da batelada,
o numero de neurbnios na camada oculta e as fungdes de ativagdo desta camada
(escolhidas entre sigmoidal e ReLU). Para testar estes hiperparametros foi aplicada

também uma procura manual.
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Devido ao numero extenso de combinagdes realizadas, estdo apresentadas

na TABELA 37 os resultados obtidos para algumas das principais arquiteturas de

redes neurais geradas a fim de comparacgao.

TABELA 37 — PRINCIPAIS ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS GERADAS COM DIFERENTES
COMBINACOES DE HIPERPARAMETROS PARA O RENDIMENTO DE NANOFIBRILACAO.

N° de N° de
variaveis | neurdénios Funcao Tipo
Modelo
N° de na Lote de de EAM | EPAM | RQEM R?
entrada camada ativacao | dado
utilizadas oculta
Treino | 0,0056 | 6,939 | 0,0068 | 0,978
1 11 11 16 RelLU
Teste | 0,0095 | 16,481 | 0,0098 | 0,960
Treino | 0,0041 | 5,412 | 0,0062 | 0,981
2 5 5 16 RelLU
Teste | 0,0047 | 9,190 | 0,0048 | 0,990
Treino | 0,0057 | 6,035 | 0,0076 | 0,972
3 4 4 16 RelLU
Teste | 0,0059 | 9,544 | 0,0073 | 0,978
Treino | 0,0151 | 17,852 | 0,0190 | 0,830
4 4 4 2 RelLU
Teste | 0,0230 | 51,385 | 0,0263 | 0,713
Treino | 0,0112 | 13,165 | 0,0148 | 0,895
5 4 4 16 Sigmoid
Teste | 0,0164 | 36,422 | 0,0179 | 0,867
Treino
6 4 4 5 Sigmoid 0,0157 | 21,017 | 0,0187 | 0,833
Teste | 00126 | 20,044 | 0,0179 | 0,867

Fonte: A autora (2023)

Os seis modelos apresentados diferem em relacido ao numero de variaveis de

entrada, numero de neurdnios na camada oculta, ao tamanho de lote e a funcéo de

ativagao intermediaria. A menor razao neurénios camada entrada: neurénios camada

oculta que gerou os melhores resultados foi a de 1:1. Partindo de uma analise

holistica, percebe-se que neste caso a funcédo de ativacdo ReLU se mostrou mais

adequada para esta situagcao e um batch size maior gerou melhores resultados.

O modelo 1 corresponde a um modelo gerado com todas as variaveis de

entrada possiveis, tamanho de lote de 16 e fung¢ao de ativagdo ReLU. O desempenho

deste modelo foi muito bom, com erros baixos e valores de R? altos, a excec¢éo do erro

percentual médio do subconjunto de teste. Contudo, percebe-se uma certa
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discrepancia entre as métricas de erro de treino e teste, apesar de terem sido boas no
geral para os dois subconjuntos de dados.

O modelo 2 também utiliza o mesmo numero de tamanho de lote e fungao de
ativacao intermediaria que o modelo 1, contudo, utiliza 5 variaveis de entrada e 5
neurbnios na camada oculta. Estas 5 variaveis testadas foram: demanda catibnica,
transmitancia, consumo de energia, indice de consisténcia (k) e extraiveis. Este
modelo gerou resultados excelentes também. Os valores de R? de treino e teste sdo
muito proximos de 1 e as métricas de treino e teste sdo mais baixas que o do modelo
1. Porém, ha uma certa diferenca principalmente entre o EPAM e o RQEM.

No modelo 3 foram avaliadas quase todas as mesmas cinco variaveis citadas
anteriormente, com excecgao do teor de extraiveis. Neste caso, os valores de R?
apesar de um pouco menores, foram bem préximos ao do modelo de 5 variaveis. Além
disso, as outras métricas de treino e teste foram satisfatérias e ficaram mais similares
do que no caso do modelo 4.

Com a arquitetura do modelo 4 foi avaliado o uso de um tamanho de lote
pequeno, no valor de 2, mantendo-se a mesma estrutura do modelo 3. Observa-se
que o tamanho de lote menor prejudicou o desempenho do modelo, principalmente
em relagdo as métricas do subconjunto de teste.

No modelo 5 foi testada a mesma arquitetura do modelo 3, mas com outra
funcao de ativagao (a sigmoidal) e no caso do modelo 6, também foi testado um valor
de tamanho de lote menor. Os dois modelos apresentaram desempenhos piores que
os modelos que utilizaram funcdo de ativacdo RelLU. O modelo 6 teve um
desempenho pior em relacédo ao 5 também, principalmente para as métricas de treino,
0 que demonstra novamente o fato de um tamanho de lote menor nao ter sido benéfico

neste caso.

Desempenho comparativo entre os diferentes algoritmos de

aprendizagem de maquina

A partir dos modelos considerados melhores para cada algoritmo, foram
gerados graficos comparativos dos resultados preditos de rendimento de
nanofibrilagdo (representados por circulos) e os valores reais da propriedade

(representados pelas barras). No eixo das abscissas estao apresentadas as amostras
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derivadas de cada grupo de polpa e ordenadas de acordo com o nivel crescente de
energia aplicado ao sistema de fibrilagdo, sendo a notagao “nivel_1” correspondente
ao de menor energia e "nivel_5" ao de maior energia, da mesma forma explicada para
a predigao da razao de aspecto.
O GRAFICO 30 mostra os valores preditos pelo modelo de floresta randémica.
O rendimento de nanofibrilagcdo também é afetado pela quantidade de energia
aplicada no sistema, e apesar da falta de precisdo na predicdo para algumas
amostras, 0 modelo consegue captar as tendéncias de aumento do rendimento com
0 aumento do consumo energético. Dentre os algoritmos avaliados, a floresta
randémica foi a que performou pior para predizer esta propriedade. Um dos grupos de
amostras menos favorecidos foi o TMP, onde o modelo superestimou todos os pontos.

Isto pode ter ocorrido pois € o unico grupo que nao obtém o mesmo padrao e valores

de rendimento de nanofibrilacdo que os outros trés.

GRAFICO 30 - VALORES PREDITOS VERSUS VALORES REAIS DE RENDIMENTO DE
NANOFIBRILACAO PARA A FLORESTA RANDOMICA.
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O GRAFICO 31 mostra os valores preditos pelo modelo 3 das redes neurais,
0 que obteve melhor desempenho ao avaliar-se as métricas de treino e teste.
Novamente, neste caso a rede neural foi 0 algoritmo que obteve as melhores métricas
em relagdo ao conjunto de algoritmos testados. Os erros apresentados sdo menores

que os da floresta randémica. Ademais, conseguiu prever muito bem o grupo TMP,

diferentemente dos outros modelos.

GRAFICO 31 - VALORES PREDITOS VERSUS VALORES REAIS DE RENDIMENTO DE
NANOFIBRILACAO PARA A REDE NEURAL 3.
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Fonte: A autora (2023)

De forma geral, os modelos gerados para o rendimento de nanofibrilagao
foram simples, obtendo bons desempenhos a partir de variaveis de entrada de facil
aquisicao. Neste caso, as variaveis estdo mais relacionadas as propriedades finais da
nanocelulose. O consumo energético do equipamento de fibrilacdo pode ser
facilmente lido em linha. Outros parametros baratos e facilmente medidos sdo a
demanda catibnica, que pode ser medido com o uso de potencidbmetros. A
transmitancia pode ser facilmente medido com o uso de fotdbmetros para detectar a
perda na intensidade da luz incidente (SERRA-PARAREDA et al., 2021b; XU et al.,



181

2016). Por sua vez, a medida da viscosidade requer o uso de um redmetro e o teor de
extraiveis pode ser medido através de técnicas gravimétricas da TAPPI.

Para o rendimento de nanofibrilagdo também foram geradas métricas para o
conjunto total de dados (ou seja, incluindo o treino e teste) a fim de facilitar a
comparagao entre os algoritmos testados. Estes resultados estdo reunidos na
TABELA 38 abaixo. Avaliando os algoritmos, neste caso a floresta randémica teve o
pior desempenho entre os modelos, com um erro meédio percentual alto
principalmente. A rede neural mostrou ser o melhor modelo para este caso também,
com um EPAM abaixo de 10% e um R? de aproximadamente 0,98. Destaca-se para

este algoritmo que o EAM e RQEM ficaram abaixo de 1 ponto percentual.

TABELA 38 - METRICAS DE DESEMPENHO PARA OS MODELOS CONSIDERADOS DE CADA
ALGORITMO TESTADO PARA PREDICAO DO RENDIMENTO DE NANOFIBRILACAO.

Modelo EAM EPAM RQEM R?
Floresta randémica 1,358% 20,79% 1,712% 0,8720
Rede neural 0,577% 6,74% 0,758% 0,9749

Fonte: A autora (2023)



