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Introducéo

O desenvolvimento da humanidade, ao longo de muitos anos, garantiu melhores indices
de conforto e longevidade devido a avancos na agricultura, na medicina, dentre outros. A partir
destes, a densidade populacional no planeta vem aumentando e, com isso, também aumenta a
procura por mais recursos energeéticos, causando impactos ambientais que vém sendo discutido
mundialmente, mediante a conscientizacdo da gravidade da quest&o.

Nesse sentido, a crescente preocupacgdo com as questdes ambientais e a conscientizagdo
mundial sobre a promocdo do desenvolvimento em bases sustentaveis vém estimulando a
realizacdo de pesquisas de desenvolvimento tecnoldgico que visam a incorporacao dos efeitos
da aprendizagem e a consequente reducdo dos custos de geracdo dessas tecnologias (FREITAS
& DATHEIN, 2013).

Atualmente, os recursos naturais e renovaveis tem sido o foco de inimeras pesquisas,
impulsionadas pelo aumento das preocupacdes com o meio ambiente, devido aos problemas
ecologicos e do aquecimento global, gerados pela utilizacdo de combustiveis fosseis. O
aproveitamento correto das fontes renovaveis € um excelente modo de substituir as “energias
sujas” e evitar danos ao planeta (AZEVEDO, 2013).

Deste modo, o principal objetivo deste trabalho € analisar a relacdo entre as propriedades
termodinamicas e efeitos das estruturas isomericas das moléculas do propanol e do butanol e a
producdo de combustiveis alternativos, utilizando métodos semiempiricos, juntamente com
técnicas estatisticas multivariadas e Redes Neurais Artificiais (RNA).

As redes neurais artificiais (RNAS) sdo sistemas computacionais inspirados na estrutura
e no funcionamento do cérebro humano. Elas consistem em camadas de neurénios artificiais
que processam informacdes, permitindo que as RNAs aprendam e facam previsdes com base
em grandes volumes de dados.

No contexto das aplicagdes em quimica e fisica, as RNAs tém sido utilizadas para
modelar propriedades termodindmicas de combustiveis alternativos, como o propanol e o
butanol, como foi o0 caso neste estudo. Por exemplo, Goodfellow, Bengio e Courville (2016)
destacam que as RNAs podem ser treinadas para prever com alta precisdo parametros


mailto:bia.pavao133@gmail.com
mailto:pedrolucasmgl63@gmail.com
mailto:rafaela.faustino27@gmail.com
mailto:britomonteiro712@gmail.com
mailto:luana.v.santos02@gmail.com
mailto:guilherme.araujo1201@gmail.com
mailto:raquelfernandes@professor.uema.br
mailto:alamgir@cecen.uema.br

A 63° Congresso Brasileiro de Quimica
x a¥ BQ 05 a 08 de novembro de 2024
& Salvador - BA

termodindmicos, como entalpia, entropia e capacidade calorifica, mesmo em condicGes
variaveis e complexas.

Material e Métodos

Neste trabalho foram utilizados os bancos de dados das propriedades termodinamicas
de a Entropia (S), a Entalpia (H), Capacidade calorifica (C) e Energia livre de Gibbs (G)
computados pelo nosso grupo (SERRA, K. F. da C. Et.al., 2023).
A partir desses dados, utilizou-se Redes Neurais Artificiais (RNA), com foco na arquitetura
Multi-Layer Perceptron (MLP), para prever e analisar a relacdo entre essas variaveis nos alcoois
propanol (1-propanol e 2-propanol) e butanol (1-butanol, 2-butanol e terc-butanol). Aonde, a
propriedade termodinamica de interesse, a energia livre de Gibbs (G), foi considerada como a
variavel dependente (Y) como alvo. As variaveis independentes (X) incluiram a entropia (S),
a entalpia (H) e a capacidade calorifica (C) como input. Entdo, assim a arquitetura MLP
configurada para o estudo foi composta de:
Camada de Entrada: Incluiu os neuronios correspondentes as variaveis independentes (S, H e
O).
Camadas Ocultas: Foram ajustadas para otimizar o desempenho, utilizando um niimero de
camadas e neurdnios baseado em experimentos de validagdo cruzada.
Camada de Saida: Composta por um Unico neurdnio que representava a variavel
dependente, a energia livre de Gibbs (G).

Atabela 1 é uma representagdo das variaveis utilizadas, seus valores de entradas e suas
fungdes de ativagao.

Tabela 1: Variaveis utilizadas

TIPO DE REDE PESO DE DECAIMENTO
MLP ‘ Camada oculta CAMADA DE SAIDA
MIN. OCULTO: 3 ‘ Min.: 0,0001 MIN.: 0,0001
MAX. OCULTO: 10 ‘ MAX.: 0,001 MAX.: 0,001

Fonte: Autoral, 2024.

Neste estudo, foram geradas 2000 redes neurais diferentes durante o processo de
treinamento. Dentre as 2000 redes testadas, foram selecionadas as 5 melhores para a Energia
Livre de Gibbs em cada base utilizada. O refinamento das redes é de fundamental importancia
para uma analise mais precisa dos dados.

Além disso, o tamanho da amostra de treinamento (train sample size) foi 90%, o que
significa que 90 % amostras dos dados foram usadas para treinar a rede neural. J& o tamanho da
amostra de teste (test sample size) foi 10%, indicando que 10 % amostras dos dados foram
reservadas para testar a performance do modelo treinado, permitindo avaliar sua capacidade de
generalizar para novos dados. As funcdes de ativacao foram Identity, Logistic, Tanh, Exponential
e Sine foram aplicadas as saidas dos neurdnios das redes, tanto nas camadas ocultas (hidden
neurons) quanto na camada de saida (output neurons).

Para a realizagdo do estudo, os softwares MS Excel e Statistica7 foram utilizados. O
Excel foi usado principalmente para a organizacdo e visualizagdo dos dados, visto que ele
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permite a criacdo de tabelas, gréficos e realizar célculos basicos, 0 que ajuda a estruturar e
entender os dados coletados. O Statistica foi empregado para andlises estatisticas mais
avancadas ja que ele oferece uma gama de ferramentas para anélise de dados, incluindo testes
estatisticos, analises multivariadas e modelagem preditiva.

Resultados e Discussao

Foram criados graficos que ilustram a relacdo entre os valores reais (dados) e os valores
preditos de Energia Livre de Gibbs, utilizando diferentes bases computacionais (PBEO, B3LYP,
PM®6) e redes neurais artificiais do tipo Multilayer Perceptron (MLP) e gréficos que ilustram a
relacdo entre os valores reais e os erros das redes utilizadas.

Figura 1: Relacdo entre os valores reais e preditos de Energia Livre de Gibbs para a base
PBEO
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Fonte: Autoral, 2024.

Figura 2: Relacdo entre os valores reais e preditos de Energia Livre de Gibbs para a base
B3LYP
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Figura 3: Relacdo entre os valores reais e preditos de Energia Livre de Gibbs para a base
PM6
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Fonte: Autoral, 2024.

Figura 4: Relacdo entre os valores reais e preditos de Energia Livre de Gibbs para os valores
de referéncia
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Figura 5: Relacdo entre os valores reais de Energia Livre de Gibbs e os erros das redes
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Figura 6: Relacdo entre os valores reais de Energia Livre de Gibbs e os erros das redes
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Figura 7: Relagéo entre os valores reais de Energia Livre de Gibbs e os erros das redes
testadas para a base PM6
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Figura 8: Relagéo entre os valores reais de referéncia da Energia Livre de Gibbs e os erros
das redes testadas
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A partir da analise das figuras de 1 & 4, é possivel perceber que as redes neurais artificiais
do tipo MLP, mesmo configuradas de forma relativamente simples, conseguem captar de
maneira eficaz a relacdo entre as variaveis independentes (S, H, C) e a Energia Livre de Gibbs.
No entanto, a eficicia dessas previsdes varia dependendo da base computacional utilizada, o
que sugere que a escolha da base é um fator critico para a precisdo das previsoes.

Além disso, a variagdo no numero de neur6nios nas camadas ocultas das MLPs
influencia o desempenho preditivo, com certas configuragdes fornecendo melhores previsoes
em determinadas bases.

J& nas figuras 5, 6, 7 e 8, 0s residuos observados mostram que, por mais que as redes
tenham conseguido capturar algumas das caracteristicas dos dados e tenham conseguido se
aproximar dos valores reais de entrada, ainda tem uma grande variabilidade, logo ainda ha
espaco para melhorias.

O coeficiente de determinagdo ( R?) também foi calculado (Tabela 1 a Tabela 4), entre
os valores de target (valores reais ou esperados) e os valores de output (valores previstos pelo
modelo) de cada rede neural treinada e comparado com o erro quadratico médio (RMSE), que
foi calculado a partir da média dos quadrados dos residuos (erros das redes treinadas).

Tabela 2 - Comparacéo entre 0 R2 e 0 RMSE da Energia Livre de Gibbs utilizando métodos

DFT
METODOS REDES R2 RMSE
MLP 3-4-1 99.85% 0,65
MLP 3-6-1 99.86% 0,64
PBE( MLP 3-7-1 99.79% 0,8
MLP 3-8-1 99,83% 0,71
MLP 3-7-1 99,24%, 1,53
MLP 3-9-1 98,21% 2,27
MLP 3-3-1 98,18% 2,28
B3LYP MLP 3-10-1 98,29% 2,25
MLP 3-3-1 98,28% 2,25
MLP 3-9-1 98,28% 2,27
MLP 3-7-1 99.77% 0,86
MLP 3-9-1 99.81% 0,81
PM6 MLP 3-9-1 99.78% 0,86
MLP 3-4-1 99.67% 1,06
MLP 3-3-1 99.87% 0,64
MLP 3-5-1 99.86% 0,59
0
vorpsor ML e b
REFERENCIA e st ’
MLP 3-8-1 99,84% 0,62
MLP 3-8-1 99,92% 0,44

Fonte: Autoral, 2024.



A 63° Congresso Brasileiro de Quimica
x a¥ BQ 05 a 08 de novembro de 2024
& Salvador - BA

No estudo realizado, foi possivel observar que o erro quadratico médio dos residuos da
propriedade G2 (Energia Livre de Gibbs na base B3LYP) foi o mais elevado, quando
comparado ao encontrado em outras bases, o que nos diz que as predi¢des realizadas pelas redes
neurais apresentaram uma maior variagdo em comparacgao com os valores reais para essa base
especifica. Entretanto o coeficiente de determinacdo (R?) teve uma meédia de 98,2%, 0 que
indica que, mesmo com um erro quadratico médio mais elevado, a maioria da variacdo nos
dados ainda foi explicada de forma satisfatoria pelas redes neurais.

Conclusdes

O presente estudo investigou o uso das Redes Neurais Artificiais (RNAS) para analisar
parametros termodinadmicos de &lcoois, mais especificamente o butanol e propanol, visando sua
aplicacdo como combustiveis alternativos benignos. A analise dos dados obtidos mostrou que
as redes neurais podem ser ferramentas eficazes para prever propriedades como a Entalpia,
Entropia, Capacidade Calorifica e Energia Livre de Gibbs, proporcionando uma compreensao
mais detalhada da eficiéncia desses combustiveis.

A partir dos resultados, conclui-se que tanto o butanol quanto o propanol apresentam
caracteristicas promissoras como combustiveis alternativos, com o butanol demonstrando
ligeira superioridade em termos de eficiéncia termodinamica. Desta forma, estudos adicionais
sdo indispensaveis para validar esses achados em condicGes préaticas e ampliar o conhecimento
sobre a viabilidade desses combustiveis em larga escala.
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