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2.2.4 Arquitetura de uma RNA

A definicBo de uma arquitetura de RNA estd diretamente ligada ao tipo de
problema que a mesma deveré resolver, bem como a o algoritmo de treinamento que deverd
ser utilizado para treind-la. As principais arquiteturas das RNAs, considerando a disposi¢éo
dos neur8nios, formas de interligacfio e constituigdo de camadas, sio as redes feedfoward de
camada simples ou camadas multiplas e as redes recorrentes (SANTOS, 2013).

2.2.4.1 Rede feedfoward de camada simples

S#o RNAs que contém apenas uma camada de entrada e uma tnica camada de
neurbnios, que € a propria camada de saida. Estas redes sdo empregadas em aplicagdes de
filtragem linear, memdéria associativa e classificacdo de padrbes. S83o exemplos desta
arquitetura as redes Perceptron e Adaline (SANTOS, 2013).

2.2.4.2 Rede feedfoward de camadas miltipias

As redes de camadas muiltiplas possuem uma ou mais camadas de neurfnios
escondidas e sfo aplicadas em diversos problemas tais como aproximacgio de fungdes,
classificaglio de padrdes, otimizagio, controle de processos, etc. Sdo exemplos desta rede o
Perceptron multicamadas MLP (Multi Layer Perceptron) e as redes de base radial RBF
(radial basis function) (SANTOS, 2013).

2.2.4.3 Rede recorrente

Este tipo de rede possui realimentagiio entre diferentes camadas de neurbnios na
qual as safdas dos neurdnios sfio realimentadas como sinais de entradas em outros neurdnios.
Os principais tipos destas redes sfio 0 modelo de Hopfield e o Perceptron multicamadas com

realimentagco, onde tais redes possuem processamento dinimico de informag¢bes e sdo
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£
utilizadas em sistemas variantes no tempo, tais como otimizagdo, identificacdo de sis;emaéf" '
controle de processos, previsio de séries temporais, etc (SANTOS, 2013). )

2.2.5 Treinamento '

O processo de treinamento € a adequaco iterativa dos pesos sindpticos e limiares
de ativacfio de todos os neurdnios da rede e encerra-se quando a RNA consegue generalizar
solugdes para uma classe de problemas cujas respostas sdo representativas na aplicagdo que
estd sendo processada (SANTOS, 2013).

Todo o conhecimento da RNA est4 armazenado nos pesos sindpticos e no limiar
de ativagfio de cada neurdnio. Cada apresentagdo completa do conjunto de valores de entradas
e saidas para treinamento a rede com a finalidade de ajustes dos pesos e limiar de ativagfio, €
denominada época de treinamento (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O conjunto de valores reais conhecidos (amostras) normalmente € dividido em
subconjuntos de treinamento e teste da RNA (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Cerca de
60 a 90% das amostras é separada para efetuar o aprendizado da RNA, a fim de que esta
aprenda as regras do processo e ajuste 08 pesos sindpticos e o limiar de ativacfio. Os demais
dados ou amostras sdo apresentados & RNA apds a fase de treinamento com o objetivo de
verificar e testar se a generalizagiio produzida pela rede resulta em safdas adequadas para os
dados ndo apresentados durante o treinamento. Caso as saidas dos dados de testes sejam
adequados, a rede obteve um grau de generalizagdo aceitavel e, assim, obtém-se a validagdo
da topologia empregada (SANTOS, 2013).

2.2.5.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado é aquele no qual € apresentada para a rede uma
tabela de dados com entradas e saidas conhecidas caracterizando qual € o valor adequado ou
inadequado para cada entrada apresentada. Assim, a RNA € treinada para fornecer a saida
desejada em relag3o a uma entrada especifica (PEREIRA, 2013).

Quando um vetor de entrada é aplicado, a saida da rede € calculada e comparada
com ¢ padrido de saida da tabela de dados e os pesos sindpticos e limiares s3o ajustados
continuamente mediante agSes comparativas executadas pelo algoritmo de aprendizado,
supervisionando o erro em relagfio ao padriio de safda. Esta operacfo ¢ repetida em diversas
épocas até que o erro esteja dentro dos valores aceitaveis (SANTOS, 2013).



2.2.6 Redes Perceptron Multicamadas

As redes Perceptron de miltiplas camadas (MLP, Multi Layer Perceptron ou
PMC) sdio caracterizadas pela existéncia de pelo menos uma camada de neurbnios
intermedidria ou escondida situada entre a camada de entrada e a camada neural de safda. As
redes MLP sdo apliciveis a diversas 4reas, em fungfio da sua versatilidade de aplicagdes
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Dentre estas areas destacam-se: aproximador
universal de fun¢es; reconhecimento de padrdes; previsfio de séries temporais; otimizagfio de
sistemas; identificagfio e controle de processos. A Figura 9 mostra a representagdo de uma

rede Perceptron multicamadas.

Entradas
do PMC

1° Cad Maural 2* Camd Maurai
Escandida Escondida

Figura 9, llustragfio de uma rede Perceptron multicamadas.
(Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINOQ, 2010)).

Nas redes MLP, cada camada tem uma fungfio especifica. A camada neural de
salda recebe os estimulos da camada intermediaria e produz o padriio que sera a resposta. As
camadas neurais intermedidrias funcionam como extratoras de caracteristicas ajustando os
pesos sindpticos e limiares de ativagiio que representam a codificagiio das caracteristicas dos
padrdes de entrada. Dessa forma, a RNA cria sua propria representagio do problema (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

S30 necessdrias, no mdximo, duas camadas neurais intermedidrias com um

nimero suficiente de neurdnios por camada para produzir quaisquer mapeamentos de fungdes,
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bem como apenas um camada intermedidria para aproximar fungdes continuas (SANTOS,
2013). ¢
A rede MLP pertence & arquitetura feedfoward de camadas miltiplas |c:ujo
treinamento & realizado de forma supervisionada. O fluxo de informagdes se inicia na camada
de entrada, percorre as camadas neurais intermedidrias e finalizasse na camada de saida. Em
uma rede MLP convencional, nfo existe qualquer tipo de realimentagdo dos valores das

camadas intermediarias ou de saida (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

2.2.7 Algoritmo backpropagation

O algoritmo back-propagation é utilizado no treinamento de RNAs de
multicamadas do tipo MLP com uma ou mais camadas escondidas. Este algoritmo foi
proposto por Rumelhart ef al. (1986) ¢ citado por Haykin (2001).

A estratégia de treinamento da rede por intermédie do algoritmo
backpropagation, conhecido também como regra Delta generalizada, pode ser descrita:

¢ Um padrfio de entrada € apresentado & camada de entrada da rede;

e A atividade resultante ¢ propagada pela rede, camada por camada, até que a camada de
saida produza uma resposta;

¢ A saida obtida é comparada com a saida real desejada;

e QO erro da saida ¢ calculado e propagado a partir da camada de saida até a camada de
entrada;

¢ Qs pesos sinipticos e os limiares de ativagfio sdo alterados gradativamente a cada
iteragfo, conforme o erro ¢ retropropagado.

e Este processo ¢ repetido para todos os vetores de entrada da rede até que o erro
quadrético médio das saidas da rede esteja dentro de um valor admissivel.

A fungdo representativa do erro quadritico médio, cujo objetivo ¢ medir o desvio
entre as respostas produzidas pelos neurSnios em relagfo aos valores desejados (HAYKIN,
2001), ¢ apresentada na equagéo (4).
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Onde:

Zp - o valor previsto.
Zo - o valor ocorrido.
N - o namero de valores do conjunto de verificagfo.

2.2.8 Validagio Cruzada

A Validagiio Cruzada (cross-validation) é uma das técnicas estatisticas utilizadas
para seleglio das melhores topologias candidatas, cujo propdsito € avaliar a aptidio de cada
uma quando aplicadas a um conjunto de dados que seja diferente daquele usado no ajuste de
seus pardmetros internos (SILVA; SPATTL, FLAUZINO, 2010).

O método de cross-validation ndo € um uUnico método, mas sim uma classe de
métodos para estimar a taxa de erro verdadeira. Esses métodos também sfio conhecidos como
k-fold cross-validation, onde k representa o nimero de parti¢des geradas aleatoriamente a
partir da amostra de exemplos para treinar e testar o sistema (FERREIRA, 2004).

Nesses métodos, as amostras sfp divididas em & particGes mutuamente exclusivas,
A cada iteragfio uma partico diferente € utilizada para testar o sistema ¢ todas as outras k — [
particBes sfo utilizadas para treinar o sistema. A taxa de erro € a média das taxas de erro
calculadas para as k iteragBes. Por exemplo, no caso de 4-fold cross-validation, todo o
conjunto de exemplos € dividido em 4 particdes diferentes, aleatorias e mutuamente
exclusivas. Sfo realizadas 4 iteragBes, a cada iteragfio uma parti¢hio diferente ¢ utilizada para
testar o sistema e as outras 3 sfo utilizadas para treinar o sistema. A estimativa da taxa de erro
verdadeira € resultado da média das taxas de erro nas 4 parti¢des. A Figura 10 mostra um
esquema para o método 4-/old cross-validation (FERREIRA, 2004).

Numero total de exemplos

Expenmento 1

Expernmento 2
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Figura 10. Esquema para o método 4-/old cross-validatian.
(Fonte: (FERREIRA, 2004)).

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 TRABALHOS RELACIONADOS

No trabalho de Santos, Munforf e Bianchi (2012), a técnica de espectroscopia na
regiio do UV-Vis foi utilizada para monitorar o processo de formagio de filmes de
ftalocianinas. Verificou-se que varidveis como: tempo de imersfio, pH e concentragfio dos
materiais utilizados influenciaram diretamente nas propriedades finais dos filmes
desenvolvidos, as quais foram posteriormente otimizadas experimentalmente pelo autor. A
necessidade de se obter filmes finos de ftalocianina com caracteristicas desejdveis é evidente,
baseadas nos pardmetros de preparo desses filmes, a fim de se obter um maior gran de
reprodutibilidade. Devido a dificuldade de correlagfio entre os diferentes parimetros
experimentais com as caracteristicas finais de filmes finos, um grande conjunto de dados e
experimentos torna-se necessario para a otimizagfo do processo de produgdo desses filmes.

Em Lima (2006), Redes Neurais Artificiais foram empregadas como sistema de
aprendizado, simulagfio ¢ otimizac#o de processos de deposicdo de filmes finos poliméricos.
Os resultados obtidos mostraram que as RNAs treinadas fornecem boas respostas simuladas
interpolando e extrapolando os valores experimentais utilizados, e como conclusfo mostrou-
se a eficiéneia da utilizagdo dessa ferramenta para auxiliar a engenharia de processos, as
técnicas e andlises e de deposigdo de filmes finos poliméricos.

O objetivo deste trabalho € utilizar Redes Neurais Artificiais para auxiliar na
determinagdo dos pardmetros ideais para a obten¢do de filmes 4 base de FeTSPc, utilizando-se

dados experimentais previamente coletados. RNAs despontam como uma ferramenta gue
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pode ser utilizada para controlar os parimetros ¢ as propriedades finais de filmes de FeTSPc.
Além disso, 0 uso de uma RNA poderd diminuir o tempo, o nimero de etapas e o gusto

durante a sintese de filmes de ftalocianina.
3.2 HIDROFILIZACAO DOS SUBSTRATOS PARA DEPOSICAO DOS FILMES

Para estudos espectroscépicos utilizou-se liminas de vidro comum (BK7). Antes
da elaboragio de filmes automontados, estes substratos foram submetidos a uma etapa de
limpeza denominada hidrofilizagdo, a qual consiste na remogdo de gorduras e sujidades da
superficie desses substratos. O processo de limpeza constituiu-se das seguintes etapas:

Foi misturado em um béquer: 5 ml de dgua ultrapura (Mili-Q), 2g de KOH
(hidréxido de potassio) e 95 ml de etanol. As lAminas foram colocadas em uma cesta porta-
laminas de teflon e em seguida mergulhou-se a cesta na soluglio preparada. Em seguida
deixou-se a solugfo sob banho de ultrassom por 10 min. Ao final deste tempo, as {ﬁminas
foram lavadas com agua ultrapura, colocadas em outro béquer contendo 100 ml de dgua
ultrapura e deixadas novamente no ultrassom por 5 minutos. Apds esse tempo, as mesmas
foram secas com fluxo de N; (gas nitrogénio) €, em seguida armazenadas separadamente até o

momento de sua utilizagHo.

3.3 PREPARO DAS SOLUCOES UTILIZADAS NA FORMACAO DOS FILMES LBL
3.3.1 Solugdes de FeTSPc

As solugdes de FeTSPc foram preparadas nas concentracdes de 0,5, 0,7 e 1,0 gL
!. De cada uma dessas concentragdes foram obtidas solugdes com pHs de 2,8, 5,6, 8,2 ¢ 10,5.
O pH fot ajustado adicionando-se aliquotas de NaOH (hidréxido de sédio) (0,1 mol.L™) para
aumenté-lo ou HC! (4cido cloridrico) (6,1 mol.L™") para diminui-lo, conforme desejado.

3.3.2 Solucio da PAM (poli(alilamina hidroclorada))

A PAH foi prepara na concentragiio de 0,1 g.L” em HCl pH 2,8 ¢ estocada em
frasco de vidro escuro a temperatura ambiente (25° C).

3.3.3 Soluciio de lavagem
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Uma soluggio de HCI pH 2,8 foi utilizada como solugdo de lavagem em tqdos os

experimentos.

3.4 PREPARO DOS FILMES LAYER-BY-LAYER DE FETSPC l

Os filmes de FeTSPc foram adsorvidos sobre l1dminas de vidro comum por meio
da técnica LbL a fim de se avaliar quais os pardmetros propiciam uma maior absorbéincia para

a FeTSPe. O preparo dos filmes foi realizado conforme ilustrado no esquema da Figura 11.

E
A 77 N\ B 7 N\(E©) N0 ®©

UV-Vis

Lavagem Lavagem
PAH (HCl pH 2.8) FeTSPe (HCl pH 2.8)

Figura 11. Processo de preparo do filme de FeTSPc. A) PAH (poli(alilamina hidreclorada)), B) HCI (4cido
cloridrico), C) FeTSPc (Ftalocianina de Fe (1) tetrasulfonada), D) HCL (4cido cloridrico), E) UV-Vis
(absorbéncia méxima obtida)

(Fonte: Prépric Autor (2015))

Para o preparo dos filmes, um substrato de vidro foi previamente imerso em uma
solu¢iio de PAH para tratamento do substrato (Figura 11 (A)). Esta etapa teve o objetivo de
tratar o substrato, deixando-o carregado positivamente para uma melhor adsorgfio da FeTSPc.
A concentracio e o pH da solucfio de PAH, respectivamente de 0,1 g.L" e 2,8, foram
mantidos fixos durante todos os experimentos. Vale ressaltar que a PAH nfio gera picos de
absorbincia na regiio do UV-Vis, portanto, 0s espectros observados eram apenas
caracteristicos da FeTSPc. Na etapa (B) o conjunto substrato/PAH foi imerso numa solugio
de lavagem para retirada do excesso de material que néio foi adsorvido na etapa de deposic3o.
Posteriormente, o substrato tratado com a PAH foi imerso na solugfio da FeTSPc (Figura 11
(C)), a qual foi preparada sob os pHs: 2,8; 5,6; 8,2; 10,5; e concentragdes de 0,5; 0,7 e | gL’
sob diferentes tempos de contato com a solugfio: 10, 20, 30, 60 e 90 min. Também foi
efetuada uma etapa de lavagem para remogdo da FeTSPc ndo adsorvida (Figura 11 (D)). Por
altimo, foi realizada uma leitura do filme substrato/PAH/FeTSPc em UV-Vis e anotado o



37

valor da absorbidncia maxima obtido (Figura 11 (E)). Todas as etapas de lavagem foram

procedidas de uma secagem com nitrogénio (N2).
3.5 CARACTERIZACAO DOS FILMES LAYER-BY-LAYER DE FETSPC '

Os filmes produzidos foram caracterizados por espectroscopia na regido do UV-
Vis, empregando-se um espectrofotdmetro SHIMADZU modelo UV-1800 (Figura 12), onde
foi estudada a correlagiio entre os parfmetros envolvidos no processo de montagem dos

filmes, bem como os valores das absorbéncias obtidos.

Figura 12, Espectrofotdmeiro SHIMADZU UV-1800

(Fonte: Préprio Autor (2015))

3.6 IMPLEMENTACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Para criar, tretnar, validar e simular as RNAs, foi utilizado o software MATLAB®,
na versiio R2013a (8.1.0.604) (LIMA, 2006).
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Treinamento 36 60

Validag¢do 12 20
Teste 12 20 |

Total 60 100

(Fonte: Préprio Autor (2015))

O mimero méximo e minimo de neurfnios presentes nas camadas escondidas e
quantidades de testes com cada configuragio foi definido de acordo com o teorema de
Kolmogorov (KOLMOGOROV, 1957), o qual diz que uma rede de P entradas pode ser
representada por P*2+1 neurdnios na camada escondida, dessa forma, definin-se a arquitetura
da rede da seguinte forma: trés varidveis de entrada, duas camadas intermedidrids e uma
camada de saida. Na primeira camada intermédia, a quantidade de neurdnios varioude2a7e
na segunda, de 0 a 3 neurbnios (P*2+1)/2. Definiu-se o ntimero total de épocas de
treinamento igual a 200, bem como quantidade de testes igual a 10 e validagBes cruzadas
ignal a 15.

Vale ressaltar que fora realizado um processo de normalizago dos dados, no qual
todos os pardmetros de entrada foram padronizados no intervalo de 0,1 a 0,9.

Um algoritmo (Figura 14) foi implementado para testar diferentes configuragdes
de redes, analisando a reprodutibilidade e a influéncia dos parAmetros nos resultados finais de
stmulagfo. O funcionamento do algoritmo pode ser visualizado na Figura 14.
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Normaliza os dados

Neur = Neur inicial

Sim Neur = Neur Final?

Nao w
Rep = Rep Inlcial tleur += Neurcont

»| | Salva estado da
{Teste, Trein, Todos) RNA e RMSE

Figura 14. Algoritmo utilizado para treinamento e analise do erro (Neur = nimero de neurnios na camada
intermediiria; Epo = nimero de épocas; Rep = niimero de repetigbes (inicializagfo); BP = Backpropagation,
RMSE = Raiz quadrada da média do erro ac quadrado (Erro Quadrético Médio)).

(Fonte: Adaptado de (LIMA, 2006))

O algoritmo consiste em se inicializar uma rede neural com um niimero de
neurbnios X, treind-la Y épocas, calcular o erro e salvar o estado da rede em cada instante.
Apos ter treinado o niimero de épocas maximo, uma nova rede neural ¢ inicializada com um
outro numero de neurdnios na camada escondida. O procedimento € repetido. Ao Ifim, esse

procedimento € repetido por Z vezes (valor predefinido pelo usuério). Assim, repete-se Z



41

vezes, redes neurais que contenham X neurdnios na camada escondida, por Y épocas e
guardam-se todas as redes (em todos os estados).

Por fim, o algoritmo encontra a rede que apresentou menor erro e indica pdra o
usudrio quem ¢ ela. Percebe-se que o que esse algoritmo faz ¢ gerar diferentes redes inilciais
com o mesmo nGmero de neurdnios, treina-las por Y épocas salvando cada valor e ao final

apresenta qual se aproximou mais do conjunto de treinamento e do conjunto de teste.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 CARACTERIZAGCAO ESPECTROSCOPICA NA REGIAO DO ULTRAVIOLETA
VISIVEL (UV-VIS)
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O processo de formago dos filmes automontados produzidos neste trabalho foi
monitorado por espectroscopia na regido do ultravioleta visivel (UV-Vis). As fialociahinas
podem apresentar no espectro eletrdnico uma banda na regifio de 350 nm e duas ouimais
bandas na regifo de 600 a 750 nm (GOBO, 2013).

Os filmes automontados de FeTSPc estudados neste trabalho, apresentaram
bandas na regido de 600 a 750 nm. Essas bandas de absorgfo estfio atribuidas aos seus 18
elétrons & do anel macrociclo (FERREIRA, 2012).

Neste trabalho buscamos estabelecer a relagfo existente entre a concentragio, o
pH da solug@io de FeTSPc € o tempo de contato do substrato com a solugdo, empregados
durante o processo de produgdo de filmes finos de FeTSP¢, com o valor da absorbincia
obtida. A absorbincia ¢ um parimetro que estd diretamente correlacionado fom a
concentragfio de material adsorvido e a espessura do filme - Lei de Lambert-Beer (Eguagéo
1). Logo, uma maior absorbincia ¢ indicio de que hid uma major quantidade de IILTSPC
adsorvida no filme.

A Tabela 2 mostra todos os parimetros envolvidos durante a produgfo dos filmes

finos, bem como o valor da absorbancia final obtido.

Tabela 2. Parimetros variados duranie a produgfio dos filmes de FeTSPc.

Experimento | Concentragéo (g.L") | pH | Tempo de contato (min.) | Absorbéncia (u.a)
1 0.5 28 (10 0.048
2 0.5 28 120 0.054
3 0.5 2.8 30 0.052
4 0.5 28 |60 0.055
5 0.5 28 |90 0.059
6 0.5 56 {10 0.055
7 0.5 56 {20 0.061
8 0.5 56 {30 0.059
9 0.5 5.6 {60 0.054
10 0.5 56 190 0.047
il 0.5 82 |10 0.050
12 0.5 8.2 120 0.056
13 0.5 8.2 (30 0.051
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i 05 82 |60 0.055
15 05 82 |90 0.049
T3 05 10510 0.047
17 05 10.5 |20 0.054
i8 0.5 10530 0.056
19 0.5 105 | 60 0.059
20 0.5 105190 0.056
2 0.7 58 110 0.058
7 0.7 28 |20 0.057
73 07 28 |30 0.058
2% 0.7 38 |60 0.054
75 0.7 28 |90 0.060 '
26 07 56 |10 0.048 f
27 0.7 56 |20 0.049 '
28 0.7 56 |30 0.050
79 0.7 56 |60 0.048
30 0.7 56 |9 0.054
31 0.7 82 [10 0.052
32 0.7 82 [20 0.055
3 0.7 82 |30 0.050
34 07 82 |60 0.051
35 0.7 82 |90 0.050
36 0.7 10.5 |10 0.053
37 0.7 105 |20 0,050
38 0.7 10.5 30 0.057
39 0.7 10.5 ] 60 0.059
20 0.7 10.5 | 90 0.057
a1 1 38 |10 0.058
%) i 28 [20 0.060
3 1 28 |30 0.059
4 i 78 | 60 0.059
45 1 28 |90 0.058
46 1 56 |10 0.052
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4.2 REDE NEURAL ARTIFICIAL

Com a implementacdo de uma RNA obteve-se um sistema inteligente capgz de
realizar interagfes entre todos os pardmetros de entrada, calculando a saida referente a
resposta desejada, possibilitando-se dessa forma, a capacidade de aprendizado da rede.

Um passo importante para o treinamento da rede € a separagiio dos dados, que
consiste em separar toda a base de dados disponivel para treinamento em 3 partes: Ajuste de
pesos, validagfio cruzada e verificag8o.

e Ajuste de pesos: Esta parte dos dados ¢ utilizada para ajuste dos pesos

sinapticos dos neurdnios da rede.

e Validagdio cruzada: Esta parte dos dados ¢ utilizada para informar quando
deve-se parar o treinamento (ajuste dos pesos), normalmente ¢ utilizada uma
fun¢do de erro. Utilizar a validagdo cruzada como critério de pargda do
treinamento ¢ importante para nfo prejudicar a capacidade de generaliza;(,:ﬁo da
rede.

s Verificag#o: Este conjunto ¢ utilizado para avaliar o desempenho da topologia
escolhida, A verificagdo é efetuada apds o treinamento e diversos critérios
podem ser utilizados para avaliar o desempenho da rede neural. Para este

trabalho foi utilizado o erro quadrético médio para avaliar seu desempenho
(Equagfo 5).

Conforme Lima (2009), a definicdo do critério de parada ¢ fundamental para o
treinamento da rede. Limite de nimero de ciclos de treinamento (niitmero de épocas) ou
defini¢@o de um valor para o erro minimo sio utilizados em alguns trabalhos (LIMA, 2009).

Quando o treinamento é parado de forma prematura a rede pode sofrer perda na
capacidade de generalizagdo e quando a parada do treinamento demora demais (excesso de
treinamento) a mesma poderd memorizar, os exemplos apresentados, e assim, perder sua
capacidade de generalizagio. Portanto um dos critérios mais utilizados para parar o
treinamento da rede € a validagio cruzada.

Foram realizades vérios treinamentos das redes com diversas configura¢fes, onde
manteve-se constante o nimero de épocas de treinamento igual a 200, quantidade de testes
igual a 10 e valida¢Ses cruzadas igual a 15, modificando-se apenas as taxas de aprendizagem
de 0,01 para 0,05. Apés a analise dos graficos resultantes verificou-se qual a melhor
configuragdo da rede para resolver o problema abordado e qual a melhor taxa de
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Por meio dos testes realizados, a RNA detectada com o maior indice de acerto, ou
seja, 0 menor erro quadratico médio possui topologia 7:3:1 ou seja, sete neurbnios na primeira
camada escondida, trés na segunda camada escondida e um neurdnio na camada de saida (Fig.
22).

12 Camada
Escendida

Camada 23 Camada

Escendida

Concentragde

de FeT8P¢ {g.L") JIN Camada

de Salda

Absorbincia (1. a.)

Figura 22, Representago esquemdtica de topologia da melhor RNA encontrada pelo processo de validacio
cruzada.

(Fonte: Préprio Autor (2015))

A capacidade de generalizagfio das RNA possibilitou o estudo da importincia de
cada parmetro no valor da absorbéncia obtido, ampliando os estudos e diminuindo os custos
de tempo e material para a realizagfio dos experimentos. Com a aplicago da técnica de
validagdo cruzada obteve-se a melhor configuragfio para a rede neural neste sistema (Figura
22) apresentando um grau de acerto de 90,84%, medido pela correlagiio de diferenga entre
resultados calculados pela RNA e resultados experimentais.

Os resultados obtidos foram avaliados por meio de duas métricas diferentes: a
correlagdo coeficiente (valor R) e o erro médio absoluto percentual (MAPE). A primeira
medida indica o quio perto os resultados preditos sdo dos dados reais. A segunda indica a
média de todos os erros absolutos percentuais, fornecendo uma indicag8o do tamanho médio
do erro, expresso como uma porcentagem do valor observado, independentemente do erro ser
positivo ou negativo. Sendo utilizada para indicar a taxa de acerto da rede. O cdlculo do
MAPE pode ser visualizada na equagio 5.
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5 CONSIDERACOES FINAIS
|

As Redes Neurais Artificias produzidas neste trabalho foram utilim.lias na
construcio de um modelo preditivo e otimizado para o calculo do valor de absorbincia obtido
durante a adsor¢do de FeTSPc em filmes finos automontados pela técnica de Layer-by-Layer.
A generalizagdo dos dados da RNA possibilitou o desenvolvimento de uma ferramenta capaz
de calcular os valores dos parimetros experimentais envolvidos no processo de preparo de
filmes finos para obtengfio de filmes que apresentem um maior valor de absorbéncia
baseando-se nos parimetros experimentais utilizados.

Os resultados obtidos poderfio ser melhorados utilizando-se um conjunto maior de
dados e acrescentando-se outros fatores que podem influenciar na obtengfio de uma maior
absorbdncia da FeTSPc, como o niimero de bicamadas depositadas, a concentragdo qe PAHe
a temperatura do ambiente, por exemplo.

Mostrou-se nesse trabalho que a utilizagfio de RNAs permite aos pesqunsédores da
4rea de processamento de materiais e dispositivos criar sistemas que simulem e reproduzam
os processos de deposi¢do de filmes finos.

Como trabalhos futuros, podem-se estudar outros parémetros que poderiam
influenciar na produclio de filmes de FeTSPc, bem como a influéncia desses parimetros na
produgdo de filmes de outros tipos de materiais, além de aplicar as técnicas de RNAs para o

estudo de outros elementos de nanotecnologia.
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RESUMO

Neste trabalho € apresentado o estudo de Redes Neurais Artificiais (RNAs) como sistemas de
aprendizado, simulagio e otimizagfio de processos de produgdio de filmes finos automontados.
Neste sentido, foram preparados filmes finos por meio da técnica de automontagem Layer-by-
Layer (LbL), onde utilizou-se como material para deposicio dos filmes a Ftalocianina dejFe
(ID) tetrasulfonada (FeTSPc). Os filmes produzidos foram caracterizados pela técnicajde
espectroscopia na regifio do Ultravioleta Visfvel (UV-Vis), onde observou-se a correla¢io
entre os pardmetros envolvidos durante o processo de produgfio dos filmes, com o valor da
absorbéncia obtido. Foram construidas RNAs do tipo Multi Layer Perceptron (MLP) para o
estudo dos pariimetros e generalizagdo da fungfio de absorbdncia dos filmes. Como dados de
entrada das RNAs, foram utilizados tr&s parimetros envolvidos durante a produgfio dos
filmes: a concentragfio da solugio de FeTSPc, o pH desta solucfio e 0 tempo de contato do
substrato com a sclugfio (tempo de adsorgfio). A topologia encontrada para a RNA que obteve
um maior indice de acerto foi a 7:3:1 (sete neurdnios na primeira camada escondida, trés na
segunda € I na camada de saida). Esta rede foi capaz de estimar o valor da absorbéncia obtido
com uma taxa de acerto de 90,84%. Os resultados mostraram que as RNAs treinadas
fomecem boas respostas simuladas. Como conclus3o mostra-se que € possivel a utilizagdo de
RNAs para auxiliar a engenharia de processamento € caracterizagdo de filmes finos.

PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais Artificiais. Multi Layer Perceptron. Filmes Finos.
Layer-by-Layer. FeTSPc.



ABSTRACT

This monograph presents the study of Artificial Neural Networks (ANN) as learning systgms,
simulation and optimization of self-assembled thin film production processes. In this regard,
thin films were prepared by self-assembly technique of layer-by-layer (LbL), which was psed
as material for the deposition of films Phthalocyanine Fe (II) tetrasulfonada (FeTSPc).|The
produced films were characterized by spectroscopic techniques in the visible region of the UV
(UV-Vis), where we observed the correlation between the parameters involved during the film
production process, with the value of absorbance obtained. Type RNAs were constructed
Multi Layer Perceptron (MLP) for the study of parameters and generalization of the films
absorbance function. Since RNAs of the input data using three parameters involved in the
production of films; FeTSPc the concentration of the solution, the pH of this solution and the
substrate contact time with the solution (adsorption time). The topology found for RNA which
achieved a greater success rate was 7: 3: 1 (seven neurons in the first hidden layer, and three
in the second one the output layer). This network has been able to estimate the value of the
absorbance obtained with a 90.84% success rate. The results showed that the trained ANN
provide good simulated responses. As a conclusion it is shown that the use of ANNs to aid the
processing and engineering characterization of thin films is possible.

KEY-WORDS: Arttificial Neural Networks. Multi Layer Perceptron. Thin Films. Layer-:by-
Layer. FeTSPc.
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1 INTRODUCAO

A quimica de materiais se dedica aos estudos acerca da sintese, caractcn'za(:ﬁ? e
investigagio das propriedades de diversos compostos, bem como a funcionalizagio dos
mesmos. Devido ao fato das propriedades dos materiais serem fortemente afetadas pelo
tamanho das particulas que os compdem, un novo seguimento dessa drea ganhou signiﬁcat'iva
importéncia a partir do século XX: a pesquisa em nanomateriais. Nesse sentido, o escopo da
nanociéncia ou nanotecnologia consiste em investigar as propriedades de materiais em escala
nanométrica para desenvolvimento de novas tecnologias e melhoramento das ji existentes
(TASSO, FURUYAMA, KOBAYASHI, 2013; ADAMS e BARBANTE, 2013; ISLAM e
MIYAZAKI, 2009).

Dentre a gama de compostos utilizados na construgdo de nanomateriais,
destacam-se as Ftalocianinas, as quais podem apresentar-se como complexos de coloragdo
intensa e de alta estabilidade quimica e térmica, além de propriedades semicondutoras.
Devido a essas propriedades, esses compostos sfo atualmente utilizados como pigmentos,
fotossensitizadores, sensores € em componentes eletrdnicos e dispositivos fotdnicos, como
células solares, memoria otica, além de serem empregados em &reas como catilise e terapia
fotodindmica do cancer (IDOWU, CHENAB, NYOKONG, 2008; HOLDER, LANGEVELD,
SCHUBERT; BECHTOLD et al., 2012; PATON et al., 2012).

Grande parte dos dispositivos 4 base de Ftalocianinas ¢ desenvolvida a partir de
sua imobilizagdo na forma de filmes finos (CENTURION, MOREIRA, ZUCOLOTTO,
2012). Entende-se por filmes finos, a matéria condensada disposta em camadas imobilizadas
em uma superficie sélida, conhecida como substrato, cujas camadas encontram-se na faixa de
fracdes de nanOmetro até vérios micrometros de espessura (CRESPILHO et al,, 2006).
Diversas Técnicas t8m sido empregadas na produgdo desses filmes, tais como: Deposigdo
Quimica e Fisica a Vapor (BRINKER, 1990), Sol-gel (BRINKER, 1990), Langmuir-Blodgett
(LB), Casting, spin coating (NASSAR et al., 2003), dip coating (CARVALHO e VARELA,
2001) além do método de automontagem do tipo camada-por-camada (do inglés Layer-by-
Layer- LbL) (DECHER, 1997).

A técnica LbL destaca-se por ser uma técnica altamente versdtil, possibilitando
assim a produgfio de filmes ultrafinos, de diferentes tipos de materiais, de maneira simples e
economicamente viavel, além de proporcionar a obtengfio de estruturas com alto grau de
organizagiio em nivel molecular (DECHER, 1997). Esta técnica consiste na adsorgdo

alternada de camadas de materiais de cargas opostas) que se mantém unidas por atragio
gas op q P
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eletrostitica (PATERNO er al, 2001; DURAN, MATOSSO, MORAIS, 2006). Um dos
materiais que tém despertado interesse para a construgio de filmes € a Ftalocianina de Fe (II)
tetrasulfonada (FeTSPc, do inglés Fe(Il) Tetrasulfophthalocyanine), um material Polianiﬁlilico
{contém cargas negativas) (RODRIGUES et al.; PEREIRA, SANTOS, KUBOTA, 2002).

A adsorg8o da FeTSPc € da grande maioria dos materiais € influenciada por vétios
fatores termodinfmicos, dentre os quais se destacam o tempo de contato com o substrato, a
concentragio da solugfio precursora e seu pH (BONI et al, 2008). O interesse em estudar as
propriedades adsortivas de materiais na forma de filmes consiste no objetivo de melhorar as
condi¢bes de preparo desses filmes, possibilitando assim um melhor controle de suas
propriedades finais (VIVAS et al., 2014; SILVA et al., 2013).

A espectroscopia na regifio do Ultravioleta Visivel (UV-Vis) ¢ um dos métodos
analiticos mais usados nas determinagBes analfticas em diversas 4reas. Por intermédio da
técnica de UV-Vis é possivel, por exemplo, acompanhar a forma¢io de um filme
automontado e especular sobre a quantidade de material adsorvido, uma vez que de acordo
com a Lei de Beer-Lambert & possivel relacionar a absorbincia que ocorre no comprimento de
onda caracteristico da molécula presente no filme, com a espessura do meio absorvedor (no
caso, o filme) € a concentragio de material adsorvido (ROCHA e TEIXEIRA, 2004;
SANTOS, MUNFORD, BIANCHI, 2012; FARIAS et al., 2014; SKOOG et al., 2006).

A necessidade de se obter filmes finos de FeTSPc com caracteristicas desejdveis é
evidente, baseadas nos parametros de preparo desses filmes, a fim de se obter um maior grau
de reprodutibilidade. Devido a dificuldade de correlagiio entre os diferentes parimetros
experimentais com as caracteristicas finais de filmes finos, um grande conjunto de dadgs e
experimentos toma-se necessario para a otimizagfio do processo de produgfio desses ﬁlfﬂes
(SANTOS, MUNFORD, BIANCHI, 2012; MODOLO, PESSOA, 2009; ZUCOLOTTO erlal.,
2003). |

Uma alternativa para simular e aperfeigoar os pardmetros de preparo de ﬁlmesI de
FeTSPc € o uso de técnicas computacionais, tais como as Redes Neurais Artificiais (RNz;ﬁ\s).
As RNAs, também chamadas de redes conexionistas, processamento paralelo distribuido ¢
computa¢fio neural, sio modelos computacionais inspirados no sisttma nervoso de sl-es
vivos. As RNAs estdo inseridas dentro da rea conhecida como Inteligéncia Computacional
(C), e buscam, por meio de técnicas inspiradas na natureza, o desenvolvimento de sistemas
inteligentes artificiais que imitem alguns aspectos do comportamento humano, tais como
percepcio, raciocinio, aprendizado, evoluglio e adaptagfio (SILVA, SPATTI, FLAUZINO,
2010; ENGELBRECHT, 2007).
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As RNAs sdo empregadas em diversas aplicagdes para solugdo de problemas nas
dreas de engenharia ¢ ciéncias. Dentre essas aplicagGes, merece destaque a de aproximador
universal de fung¢bes, cujo objetivo da rede ¢ mapear o relacionamento funcional em'ri: as
varidveis de um sistema a partir de um conjunto conhecido de seus valores representativos.
Isto possibilita sua aplicagfio no mapeamento de processos cuja modelagem por técricas
convencionais sdo de dificil obtengio (LIMA et al, 2004; LIMA et al., 2005; NOEL,
PANDIAN, 2014; FERRARI, 2015).

O objetivo deste trabalho foi utilizar RNAs para auxiliar na determinagfio dos
parimetros ideais para a obtengo de filmes & base de FeTSPc¢ utilizando-se dados
experimentais previamente coletados. Para alcangar este objetivo, alguns objetivos especitf:os
foram propostos, como: (a) produzir filmes bicamada de PAH e FeTSPc; (b) caracterizar os
filmes produzidos utilizando a técnica de espectroscopia na regifio do Ultravioleta Visivel; (¢)
estudar a correlagdo entre os parimetros existentes; (d) utilizar os dados experimentais para o
treinamento da RNA; (e) validar o funcionamento da rede.

Para a produgfio dos filmes, filmes ultrafinos de FeTSPc foram depositados sobre
I&minas de vidro pela técnica LbL. Foram averiguados trés principais pardmetros: tempo de
contato do substrato com a solug#o, influéneia do pH e concentragiio da solugfio no processo
de adsorgdo. Ap6s a produgfio dos filmes, foi realizada em UV-Vis uma leitura dos filmes
produzidos e os espectros obtidos foram avaliados quanto 3 sua absorbéncia. Utilizou-se como
dados de entrada para o treinamento da rede o tempo, pH e concentragfio da solugfo, obtendo-
se como saida fomecida pela rede o valor da absorbincia final do filme produzido. Foram
construidas RNAs do tipo Multi Layer Perceptron (MLP) utilizando o software MATLAB ®,
na versdo R2013a (8.1.0.604).

Além deste capitulo introdutério, que apresentou uma visfo geral deste trabalho,
este documento foi estruturado da seguinte forma:

Na Sesséo 2, serfio apresentados alguns conceitos relevantes para a compreensdo
do tema atual desta pesquisa, onde ser4 feita uma revisio sobre filmes finos automontados e a
técnica de computaco inteligente Rede Neural Artificial.

O Capitulo 3, "Materiais e Métodos”, apresenta o procedimento experimental
realizado nesta pesquisa, bem como o desenvolvimento da Rede Neural Artificial.

No Capitulo 4, “Resultados e Discussdes”, serfo apresentados os resultados
obtidos experimentalmente e com a utiliza¢o da rede desenvolvida neste trabalho.

O capitulo 5, “Considera¢Bes Finais”, mostra as considera¢Bes finais desta

pesquisa ¢ alguns trabalhos futuros sugeridos.
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2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 FILMES FINOS

Chama-se “filme fino” a matéria condensada disposta em camadas imobilimdilis
em uma superficie s6lida, conhecida como substrato. Quanto 4 sua espessura, os chamadds
“filmes finos” podem ser classificados em nanométricos, micrométricos e milimétricos
referindo-se as faixas de 0,1 — 100 nm, 0,1 — 100 um e 0,1 — 100 mm, respectivamente
(GALEMBECK, 1998). Os filmes finos surgiram da necessidade de se obter estruturas
altamente organizadas em escala molecular, com possibilidade de controle de sua espessura e
propriedades (COELHO, 2011).

A vantagem de se trabalhar no estado solido, na forma de um filme
nanoestruturado € a possibilidade de gerar efeito sinérgico entre os materiais conjugados T‘m
multicamadas, possibilitando o surgimento de novas propriedades fisicas ¢ quimicas de
interesse cientifico (CRESPILHO et al., 2009).

A utilizagfio de filmes finos dispostos em multicamadas torna-se um dos métodos
mais promissores para se construir e investigar dispositivos nanoestruturados, tais como
sensores ¢ biossensores. Os chamados filmes finos podem ser produzidos por diferentes
métodos dentre 0s quais podemos citar: Deposi¢ior Quimica ¢ Fisica 3 Vapor (BRINKER,
1990), Sol-gel (BRINKER, 1990), Langmuir-Blodgett (LB) (GUIMARAES, 2009), Casting,
spin coating (NASSAR et al., 2003), dip coating (CARVALHO e VARELA, 2001) além do
método de automontagem do tipo camada-por-camada (do inglés Layer-by-Layer- LbL)
(DECHER, 1997).

A necessidade de se compreender o comportamento de filmes finos ultrapassa as
fronteiras do conhecimento cientifico e se estende para a area tecnolégica, pois estes tipos de
materiais estdo sendo cada vez mais utilizados na fabricagio de dispositivos de micro €
nanoeletrbnica, como sensores, transistores, células fotovoltaicas, diodos e diodos emissores
de luz, o que leva a uma necessidade tecnolégica em se conhecer suas propriedades
eletrdnicas (HOLDER et al., 2005).

A preferéncia pelo uso de filmes finos engloba ndo sé a simplicidade de
processamento e de redugfio dos custos de fabricagfo (dependendo da técnica), uma vez que
pequenas quantidades dos materiais sfo utilizadas, mas também a possibilidade de controle e
otimizagio de suas propriedades elétricas e Opticas, especificas para uma dada aplicagfio

eletrdnica. Tais propriedades podem ser asseguradas com a variacfio, sobretudo, da espessura
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e da natureza dos materiais utilizados, parimetros estes que influenciam diretamente no
produto final de interesse (BLYTHE e BLOOR, 2002).

2.1.1 Técnica de automontagem Layer-by-Layer

Entre as diferentes técnicas desenvolvidas para a fabricagfio de filmes finds,
encontra-se a técnica de automontagem LbL. A técnica LbL tem se mostrado extremamente
promissora, capaz de produzir filmes ultrafinos, de diferentes tipos de materiais, de maneira
simples e economicamente vidvel, além de proporcionar a possibilidade de se conseguir
estruturas organizadas em nivel nanométrico (PATERNO ef al., 2001; DURAN et al., 2006).

Os primeiros filmes desenvolvidos pela técnica de automontagem foram
produzidos por Sagiv e colaboradores (NETZER e SAGIV, 1983), que propuseram a
formagZo de filmes ultrafinos compostos por monocamadas adsorvidas quimicamente entre si,
mediante a formagfio de ligagdes covalentes. Neste sentido, um substrato sélido € imerso em
solugdes contendo moléculas bifuncionais. Como as moléculas sfo bifuncionalizadas, apenas
uma das extremidades liga-se ao substrato formando uma monocamada, enquanto o outro lado
da molécula atua como sitio de ancoragem para que, em uma imers3o seguinte, uma nova
monocamada seja depositada (PATERNO et al., 2001).

Na década de 1990, Decher e colaboradores propuseram novos filmes
automontados formados a partir da adsor¢dio fisica caracterizada pela interagio eletrostatica
entre monocamadas constituidas por moléculas de cargas diferentes. Os constituintes das
monocamadas sdo moléculas com grupos idnicos, como por exemplo, polieletrélitos que s#o
polimeros com grupos ionizéveis ao longo da cadeia, classificados em anidnicos ¢ catidnicos
de acordo com seu grupo funcional e/ou compostos anfifilicos (DECHER, 1997).

O novo método, proposto por Decher, permitiu superar as limitagSes do método
utilizado por Sagiv, uma vez que propunha a imobilizagfio, na forma de filmes, de qualquer
material com carga de sinais opostos. A atra¢fio eletrostatica entre moléculas com cargas
opostas & importante na constru¢gio de estruturas em multicamadas, pois apresenta uma
demanda maior do que aquelas baseadas em ligagBes quimicas. Atualmente, sabe-se que as
interagdes que ocorrem entre polieletrélitos altamente carregados sfo principalmente
eletrostaticas, porém também sfo possiveis interagBes secundérias do tipo Van der Waals e
ponte de hidrogénio (SILVA et al., 2009). Desta forma, a proposta de Decher ampliou a
versatilidade da automontagem, uma vez que permitiu ampliar a gama de materiais utilizados
(NETZER e SAGIV, 1983).
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para se referir a uma classe de compostos orginicos com coloragdo azul intenso (MOSER,
1983). Todd e seus colaboradores (TODD, 1998) propuseram um estudo com as estmn}ras
das ftalocianinas (Pc¢), onde identificaram a ftalocianina como um sistema de anel com quatro
unidades isoladas unidas por 4tomos de nitrogénio e com dois 4tomos centrais de hidrogénio,
a ftalocianina na sua forma écida (H,Pc), (Figura 2). Os dois 4tomos de hidrogénio centrai da
estrutura podem ser substituidos por uma variedade de metais € metaldides para a formagfio
das metaloftalocianinas (Figura 3).
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Figura 2. Estrutura da ftalocianina na forma 4cida (H,Pc).
{Fonte: (FERREIRA, 2012)).

Figura 3, Estrutura de uma metaloftalocianina (MPc), onde M representa um metal.
(Fonte: (FERREIRA, 2012)).

As ftalocianinas possuem uma alta densidade eletronica devido aos seus 18
elétrons 7 do anel macrociclo, que sio responséaveis pelas caracteristicas espectroscopicas

deste composto, o que confere suas propriedades eletrbnicas. O espectro eletrnico das
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ftalocianinas na regifio do visivel apresenta bandas muito intensas, o que resulta:i em
compostos coloridos (RIBEIRO, 1999).

As ftalocianinas apresentam no espectro eletrénico uma banda B na regifio def350
nm € duas ou mais bandas denominadas banda QQ, na regido de 600 a 750 nm (Figurp 4)
(GOBO, 2013). O espectro de absorgio é caracteristico para cada espécie quimica, s€ndo
possivel a identificagfio de uma espécie quimica por seu “espectro de absor¢fio” (PAVIA et
al., 2012).

Bandas Q
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Figura 4. Espectro visivel caracterfstico de compostos flalocianinicos.
(Fonte: {MENENGUCI, 2014)),

Inicialmente as ftaloctaninas foram empregadas como pigmentos para tintas e
roupas, devido a sua coloraglo intensa, atualmente ela é empregada em aplicagles
tecnologicas, como camada absorvedora de luz em CD-R regravével, em impressoras a laser,
dispositivos fotovoltaicos e fotoeletroquimicos. Nas tltimas décadas as ftalocianinas tém se
tornado iteis no tratamento contra o cincer como agentes em terapia fotodindmica, sensores
para analitos de interesse (RIBEIRO, 1999). Ftalocianinas especificas como as de ferro s#io
utilizadas em uma grande gama de reagfes como agentes catalisadores homogéneos e
heterogéneos (PEREIRA, SANTOS, KUBOTA, 2002).
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2.1.3 Espectroscopia na regifio do Ultravioleta Visivel (UV- Vis) l
|

A espectroscopia na regido do Ultravioleta Vistvel (UV-Vis) é uma das técnjcas
analiticas mais empregadas, em fun¢fio de robustez, custo relativamente baixc ¢ grande
nimero de aplicagdes desenvolvidas, E bastante aplicada na determinagdo de compostos
organicos e inorgénicos (ROCHA e TEIXEIRA, 2004).

Segundo Vinadé e Vinadé (2005), os métodos espectroscépicos de andlise tém como
caracteristica comum 2 interagdo da radiagdo eletromagnética com a matéria. Existe uma
relagdo de proporcionalidade entre a quantidade de radiagfio absorvida por uma espécie
quimica e & concentragdic dessa espécie. Essa relaglio permite a quantificagfio nas amostras
(PAVIA et al., 2012).

Quando a radiagdo eletromagnética atravessa wma amostra, certas frequéncias podem
ser seletivamente removidas por absorgio, um processo pelo qual a energia eletromagnética ¢
transferida para os 4tomos, ions ou moléculas que compde a amostra (SKOOG et al., 2006).

O espectro de absor¢dio de uma molécula ocorre, em geral, em uma ampla faixa de
comprimento de onda, pois as moléculas normalmente t8m muitos modos de excitagfio,
vibragdio e rotagfio em temperatura ambiente (PAVIA et al., 2012).

A lei de absorgdio, também conhecida como lei de Beer-Lambert (Equagio 1), nos diz
quantitativamente como a grandeza da atenuagiio depende da concentragio das moléculas
absorventes e da extensdo do caminho ético, que é aquele onde ocorre a absorgio. A medida
que a luz atravessa um meio contendo um analito que absorve parte desta radiagdo, um
decréscimo de intensidade ocorre na propor¢do que o analito ¢ excitado (SKOOG et al.,
2006). Quanto maior for 0 numero de moléculas capazes de absorver luz de certo
comprimento de onda, maior serd a intensidade dessa absorgdo (PAVIA et al., 2012).

Log I/} =A=scl (D
A= absorbincia;
e= absor¢do molecular ou coeficiente de exting3o;
¢= concentra¢iio do material absorvedor;

I= espessura da amostra por meio da qual a luz propaga.

O termo log (Jp / I) é também conhecido como absorbdncia e pode ser

representado como “4 . A absortividade molar expressa a propriedade de uma molécula que
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passa por uma transi¢do eletrbnica. As dimensdes do sistema absorvente e a probabilidade de
ocorrer uma ou mais transi¢des s3o os fatores que controlam a absortividade, que pode variar
de 0 a 105, (SKOOG et al., 2006).

O equipamento utilizado para as medigdes de absorbéncia é chamadq de
gspectrofotdmetro. Espectrofotdmetros sfio instrumentos capazes de registrar dados de
absorbéncia em fungSo do comprimento de onda. Este registro é chamado de espectro de
absorgdo. O espectro de absorg#o ¢ caracteristico para cada espécie quimica, sendo possivel a
identificagfio de uma espécie quimica por seu “espectro de absorgio” (PAVIA ef al., 2012).

A caracteristica mais importante dos espectrofotdmetros é a seleg@o de radiagbes
monocrométicas, o que possibilita iniimeras determinagdes quantitativas regidas pela Lei de
Beer. Quando a regifio espectral usada € a ultravioleta-visivel, s3o necessdrios componentes
6pticos de quartzo e detectores altamente sensiveis, capazes de detectar radiagdes nessa
extensa faixa espectral em que atua o instrumento (VINADE ¢ VINADE, 2005).

Os espectrofotdmetros, em geral, contém cinco componentes principais: fontes de
radiagdo, monocromador, recipientes para conter as solugles (cubetas), detectores e
indicadores de sinal (Figura 5). O monocromador é uma rede de difracdio ¢ sua funco é
separar o feixe de luz nos comprimentos de onda componentes. As cubetas so construidas de
material transparente 3 radiagfo eletromagnética, geralmente sfio feitas de vidro, plastico ou
quartzo (PAVIA ef al, 2012).

Fontes de radiagio | Monocromador «— | Compartimento
Amostra/padrio
Dispositivo de l
processamento de | —— | Sistema detector
dados

Figura 5. Esquema dos componentes principais de um espectrofoldmetro.
{Fonte: Adaptado de Skoog et o/ (2006)).

No estudo de filmes finos, a técnica de espectroscopia na regifio do UV-Visivel
tem sido bastante empregada para o monitoramento do processo de deposi¢do durante a
formagdo do filme automontado. Esse monitoramento é possivel gragas ao valor da
absorbéncia do pico méximo que ocorre no comprimento de onda caracteristico das moléculas

absorvedoras presentes no filme (lei de Beer-Lambert), indicando a continuidade do processo



24

de adsorgfio a cada etapa de deposi¢fio (FARIAS, er al.,, 2014). Dessa forma, & possivel
construir uma curva de crescimento do filme, relacionando a absorbincia méixima com o
numero de camadas adsorvidas sobre um substrato e, posteriormente inferir sobre a cingtica
de formagdo de um filme multicamadas, (SANTOS et al., 2012).

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAS) sdo modelos computacionais inspirados no
sistema nervoso de seres vivos. Elas possuem condigdes de adquirir ¢ manter conhecimento
por meio de métodos de treinamento e conjunto de dados e tém capacidade para solucionar
problemas por intermédio de circuitos simples que simulam o funcionamento ¢ 0
comportamento do cérebro humano (SANTOS, 2013).

As principais caracteristicas das RNAs s8o: adaptagio por experiéncia; capacicladc
de aprendizado; habilidade de generalizagfio; organizagfio dos dados; tolerfncia a falhas;
armazenamento distribuido; possibilidade de prototipagem (SILVA; SPATTI; FLAUZI’[]‘JO,
2010).

As RNAs sio empregadas em diversas aplicagges para solugio de problemas klas
dreas de engenharia e ciéncias. Algumas aplicagdes e fungdes das RNAs séo: aproxima'dor
universal de fung¢bes; controle de processos; reconhecimento e classificagfio de padr3es;
agrupamento de dados (clusterizagBo); sistemas de previsdo; otimizagfio de sistemas;
memorias associativas (SANTOS, 2013).

2.2.1 Histérico

As primeiras pesquisas sobre RNAs tiveram inicio em 1943, com a publicacfo do
artigo “4 Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity”, elaborado por Warren
McCulloch ¢ Walter Pitts. Neste artigo, foram estabelecidas as bases da neurocomputagdo,
desenvolvendo procedimentos mateméticos similares 2o funcionamento dos neurdnios
biolégicos, resultando-se assim na primeira concepgio de neurdnio artificial (MCCULLOCH;
PITTS, 1969; SCHIAVONI, 2010).

Em 1949, Donald Hebb foi o primeiro a propor uma regra de modificacfio de
pesos, criando um modelo de aprendizado, que se denominou regra de aprendizado de Hebb,

onde propds que a conectividade do cérebro ¢ continuadamente modificada conforme o
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- Membrana celular

o lidcheo celular /

Terminagdes sinaplicas

Dendritos

Figura 6. Neurdnio biolégico.
(Fonte: (SILVA; SPATTI;, FLAUZINO, 2010)).
As sinapses nervosas 530 05 pontos, nos quais as extremidades de neurénios

vizinhos encontram-se ¢ o estimulo passa de um neurbnio para o seguinte por meio de
elementos neurotransmissores. Figura 7. (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Substancian
naurotrangmissoras

Figura 7, Conex0cs sindpticas entre neurfnios.
(Fomte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010)).

2.2.3 Neurdnio Artificial

O neurfnio artificial ¢ um modelo simplificado inspirado na estrutura de
neurdnios biolégicos do sistema nervoso cerebral que possuem capacidade de adquirir
conhecimento por experiéncia. Sendo o mesmo, a unidade basica de prbcessamento das

RNAs. O funcionamento de um neurbnio artificial pode ser descrito conforme apresentado a
seguir (PEREIRA, 2013):

* Um conjunto de valores é apresentado como varidvel de entrada;

* Cada entrada do neurdnio ¢ multiplicada pelo seu respectivo peso sinaptico;
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e O potencial de ativagio neural é obtido por meio da soma ponderada dos sinais de
entrada, subtraindo-se o limiar de ativagio;

» A saida do neurdnio ¢ limitada utilizando uma fungfo de ativag#io apropriada; /

» O sinal de saida € produzido relacionado a cada um dos conjuntos de variaveis de

entrada.

A Figura 8 ilustra 0 modelo de um neurdnio artificial, onde os sinais de entrada
s30 representados pelos valores X, Xa, X3, ..y Xu, Que representam impulsos elétricos externos
em um neurénio biolégico. Os pesos sindpticos ponderando a relevéincia de cada entrada sdo
representados pelo conjunto de valores wi, wiz, w3, .., Wy, que serdo os indices de
multiplica¢fo dos valores de entrada. Desta forma, com um limiar de ativagfio 6, a soma

ponderada das entradas & € limitada pela fun¢io de ativagfio apresentado o resultado em y.

Figura 8. Neurdnio artificial.
(Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010)).

Dessa forma, o resultado produzido pelo neurbnio artificial proposto por
McCulloch e Pitts pode ser sintetizado conforme as Equagdes (2) e (3), sendzo r o nimero de
sinais de entrada e g(u) a fungdo de ativagdo. A fungfio de ativag#io processa o conjunto de
entradas recebidas ponderadas e o transforma em estado de ativagfo limitado em intervalos de
valores, ou seja, ela define qual sera a saida de um neurbnio de acordo com sua entrada
(SANTOS, 2013).
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