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RESUMO

O presente trabalho de conclusdo de curso teve por objetivo a implementacao
e 0 estudo da viabilidade de um algoritmo de rede neural em linguagem de
programacao Python para abordar um problema de classificacdo de amostras de
IPMC. Para este trabalho foram considerados IPMC’s (lonic Polymer-Metal
Composites) de Nafion®-117 — polimero eletroativo do tipo ibnico — com platina
depositada — camada de material condutor. Uma das aplicacbes do IPMC é sua
utilizacdo como atuadores ou sensores, pois apresentam movimentos suaves
similares aos musculos bioldgicos devido a migracdo de cations solvatados dentro
dos canais ionoméricos do Nafion quando uma tensao € aplicada [12, 13, 14].

A partir de estudos e caracterizacOes eletromecanicas, observou-se que a
resposta do dispositivo varia com condi¢cdes externas — como a temperatura e
umidade relativa [14] — de forma que a perda de agua para o ambiente durante os
ciclos de atuacao implica na reducao da efetividade do atuador, sendo este um dos
desafios para o uso dos IPMCs. Assim, uma possivel solu¢cdo encontrada para que
os dispositivos atuem com maiores capacidades por tempos mais longos € a
incorporacdo dos chamados liquidos i6nicos, neste caso foi utilizado o 1-butil-3-
metilimidazélio (BMIM.CI).

Além das caracterizacdes eletromecanicas em que o uso de BMIM.CI se
mostrou bastante promissor, também foram realizadas caracterizactes
viscoelasticas do dispositivo por meio de ensaios dindmico-mecanicos por tor¢do em
geometrias retangulares. Dessa maneira, os dados utilizados na camada de entrada
da rede neural para treinamento e teste foram os valores do modulo de
armazenamento (G’) em funcdo da frequéncia, previamente obtidos em ensaios de
torcao realizados em um redmetro ARES da TA Instruments.

A metodologia empregada foi a adaptacdo do cédigo de rede neural disponivel
publicamente no tutorial de Machine Learning para programacéo em Python [28]. A
rede programada é formada por trés camadas, duas ocultas e uma de saida,
densamente conectadas. ApoOs treinamento e teste da rede neural o programa
fornece, entdo, a acuracia da rede em porcentagem.

Inicialmente, fazendo-se uso das fung¢des de ativacao “relu” e “sigmoid”, a
acuracia medida foi de 16-19%. Apos o estudo da influéncia das funcdes de ativacéo

no desempenho da rede e a alteragcdo das mesmas nas camadas intermediarias e de
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saida foi obtida uma acuracia com valores superiores a 95%. Além disso, a partir do
grupo de testes, o qual foi gerado de forma aleatéria utilizando a fungdo random
disponivel das bibliotecas importadas, foram adicionados deslocamentos nos eixos X
e y criando dados com ruidos para simular analises de uma mesma amostra com
variabilidade e, assim, avaliar a robustez da rede em classificar corretamente as
amostras conforme o aumento da intensidade dos ruidos. Como era esperado,
observou-se a queda no nivel de acuracia ao passo que a intensidade de ruido
associada cresce.

Assim, embora o problema abordado seja simples e tenha uma pouca
guantidade de dados, como resultado preliminar, a implementacdo do algoritmo de
rede neural se mostrou uma ferramenta viavel com alto nivel de acuracia para auxiliar
na caracterizacdo de amostras de IPMCs e de Nafion® desde que a faixa de ruido
em relagdo aos dados experimentais fique dentro de um determinado limite. E de
grande relevancia ressaltar a importancia de uma quantidade de dados significativa

para resultados mais conclusivos.

Palavras-chave: Rede Neural. IPMC. Liquido I6nico.

ABSTRACT

The present study aims to implement and evaluate the feasibility of an artificial
neural network algorithm in Python to classify IPMC samples. For this work it was
considered Nafion-based IPMC samples with platinum electrodes. One of the IPMC’s
applications is its use as soft actuators and sensors due to its smooth movements
similar to biological muscles. This bending mechanism occurs because of the cationic
diffusion inside Nafion®’s ionomeric channels dragging solvent molecules causing a
difference in the solvent concentration along the sample thickness [12, 13, 14].

Based on studies and electromechanical characterizations, it was observed
that the hydration level and external conditions influence in the actuator performance
[14]. The loss of water to the environment during the actuation cycles implies a drop
in the IPMC effectiveness which is a challenge for commercial applications. The
incorporation of the so-called ionic liquids, in this case was used the 1-butyl-3-methyl-
imidazole chloride (BMIM.CI), may be one possible solution so the IPMC works with

its higher capacity for longer periods.



Besides the electromechanical characterizations in which the incorporation of
BMIM.CI proved to be very promising, dynamic mechanical oscillatory shear
measurements with torsional rectangular geometry were also carried out in order to
study the IPMC’s viscoelastic response. Therefore, the storage modulus (G’) as a
function of frequency (w), previously obtained in torsion tests performed in ARES
rheometer from TA Instruments, were used as input data in the neural network.

The methodology used was the adaptation of the of the publicly available neural
network code in the Machine Learning tutorial for Python programming [28]. The
neural network has three layers, two hidden and one output layer, densely connected.
Thus, after the training and validation of the artificial neural network, the algorithm
gives us the accuracy.

Firstly, using the relu and sigmoid activation functions, the accuracy measured
was between 16% and 19%. After the study of the influence of the activation functions
and its change in the hidden layers and in the output layer it was obtained a accuracy
higher than 95%. Furthermore, random noisy data were generated in order to simulate
different analysis of the same sample containing a variability. This simulated was used
to evaluate the accuracy with the increase of the noise intensity. The algorithm
showed that the accuracy in the capacity of rightly classify the IPMC samples drops
with higher intensities noises.

So, although the problem herein approached was very simple and the quantity
of data available was relatively small, from preliminary results, the implementation of
the neural network algorithm showed to be a viable tool with high accuracy level to
assist in the characterization of IPMC samples as long as the noise range in relation
to the experimental data is within a certain limit. It is of great relevance to emphasize

the importance of a significant amount of data to get more conclusive results.

Keyword: Neural Network. IPMC. lonic Liquid.
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1 INTRODUCAO

E possivel observar a implementacéo de Inteligéncia Artificial (IA) nas mais
diversas areas como marketing, ciéncia do clima, midias sociais [3, 4] e, também, na
Ciéncia e Engenharia dos Materiais. O uso de IA dessa maneira se deve,
principalmente, a enorme disponibilidade de dados [3] e ao avanco do poder
computacional nas ultimas décadas fazendo com que a ciéncia movida por dados
ganhasse grande visibilidade. A utilizacdo de redes neurais — modelos
computacionais pertencentes a area de aprendizagem de maquina dentro da IA —,
mesmo com arquiteturas mais simples, se tornasse uma forma de abordar problemas
mais sofisticados.

As redes neurais artificiais (RNA) sdo denominadas dessa forma pelo fato de
sua légica de funcionamento ser inspirada no funcionamento do cérebro humano e
na transmissao de informacdes dos neurdnios bioldgicos [8]. Simplificadamente, um
neurdnio matematico recebe dados de entrada que serdo computados numa soma
ponderada e aplicados a uma funcdo de ativacao a qual fara o tratamento néo linear
dos dados e gerard um dado de saida que sera, por sua vez, a entrada para 0s
neurénios da préxima camada.

Desse modo, este trabalho tem por objetivo principal implementar e discutir a
viabilidade da IA, mais especificamente a Aprendizagem de Maquina por meio de
algoritmo de rede neural em linguagem de programacdo Python, como uma
ferramenta no auxilio da caracterizacao de IPMCs — materiais da forma sanduiche
formados por uma fina camada intermediaria de um polimero eletroativo e duas
camadas externas de um material condutor, neste caso, um metal nobre [11, 15].
Esses materiais se destacam por apresentarem movimentos suaves quando uma
tensdo € aplicada e, dessa forma, serem aplicados em diversas &reas como a
biomedicina e a industria aeroespacial [12].

Para obter melhores resultados, busca-se entender a relevancia dos
parametros da arquitetura da rede neural e como sua alteracao pode implicar numa
maior efetividade da rede. Ademais, pretende-se simular dados pertencentes ao
dominio dos valores utilizados para treino e teste da rede, porém com ruidos
adicionados aos valores nos eixos x e y, ou seja, valores que simulem analises de

uma mesma amostra. Com estes dados gerados, sera verificada qual a taxa de



acertos da rede neural conforme a intensidade do ruido dos dados em analise.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Inteligéncia Artificial e a Engenharia e Ciéncia dos Materiais

A Inteligéncia Artificial € um termo que j& ndo faz parte somente do vocabulario
de ficgdes cientificas, € uma ciéncia que esta cada vez mais presente no dia a dia e
em todas as areas do conhecimento, como, por exemplo, em algoritmos de redes
sociais, jogos de estratégia — como Xadrez e Go —, reconhecimento de imagens e
tradugcdo simultanea [1, 2]. A aplicacé@o de IA dessa maneira s6 é possivel devido ao
grande volume de dados disponivel e a rapida evolucdo pela qual as unidades de
processamento grafico, poder computacional, passaram nas ultimas décadas [8].
Desse modo, atrelada a um grande potencial econdmico, a implementagao da IA na
Engenharia e Ciéncia dos Materiais também vem se mostrando um campo repleto de

oportunidades.

Durante muito tempo o entendimento dos quatro vértices do famoso tetraedro
da Ciéncia dos Materiais — processamento, estrutura, propriedade e aplicacdo — se
baseou em métodos de tentativa e erro por meio de analises experimentais e
simulacdes [3]. Porém, com o advento da Ciéncia de Dados e da Inteligéncia Artificial,
0 uso de métodos orientados por dados, conhecidos também por data-driven, para a
descoberta e o design de novos materiais vem se mostrando uma alternativa para

reduzir custos, riscos e tempo [1, 3].

Assim, dentro da grande area de IA, existe um ramo que conhecemos por
Machine Learning (ML), ou aprendizado de méaquina, no qual algoritmos permitem a
aceleracédo do processo de deteccdo de regras a partir de uma extensa base de
dados. Previsédo de diagramas de fases, de estruturas cristalinas e de propriedades;
auxilio na caracterizacdo de materiais — como na interpretacdo de imagens de
microscopias — sao alguns exemplos ja consolidados da aplicacdo do aprendizado de
maguina na ciéncia dos materiais [1, 4], ramo este da ciéncia computacional que vem
crescendo visivelmente nos ultimos anos, como é possivel observar pela Figura 1

abaixo.
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Figura 1: Grafico adaptado indicando numero de publicacbes por ano abordando

aprendizado de maquina na Engenharia e Ciéncia dos Materiais. [2]

O aprendizado de maquina pode ser dividido em duas categorias:
supervisionado e ndo supervisionado. No primeiro caso, o algoritmo € capaz de
identificar uma funcéo a partir de dados de entrada — que podem ser propriedades
fisicas e estruturais ou parametros de processamento, por exemplo — e de saida
correspondentes. Na Figura 2 é possivel observar o fluxo de um modelo
supervisionado em que, ao final da otimizacdo, sao obtidas previsées de determinada

propriedade ao inserir informacdes novas [5].

[z
U

Dados de Dados de
Treino Teste J

-2

Treinamento
do Mo

[ Novos ] AR
_— I:.

Figura 2: Fluxograma simplificado de um modelo supervisionado de ML adaptado de

[5].




J& no segundo caso, modelos ndo supervisionados, ndo ha a determinacao
de dados de saida e a maquina deve encontrar um padrdo com base apenas nos
dados fornecidos [1, 2]. Apesar da crescente geracdo de dados, sejam experimentais
ou simulados, um desafio ainda encontrado para aplicar modelos computacionais de

andlise ¢ a falta de uma base de dados grande e consistente disponivel.

2.2 Redes Neurais

Redes Neurais Atrtificiais sdo um modelo matematico de Aprendizado de
Maquina inspirado no funcionamento biolégico das estruturas neurais de organismos
inteligentes [8]. As pesquisas com RNAs comecaram com o modelo computacional
baseado na légica de limiar (threshold logic) de Warren McCulloch e Walter Pitts em
1943 [8]. A partir desse modelo, abriram-se possibilidades para os estudos dos anos
subsequentes, como o Perceptron (1958), que resolvia problemas com dados apenas
linearmente separaveis e ficaria conhecido como o algoritmo de aprendizagem de
arquitetura mais simples, desenvolvido por Rosenblatt [8, 28], os modelos ADALINE
e MADALINE (1960) e, finalmente ap0s o periodo conhecido como primeiro Inverno
da IA (final da década de 70) em gque houve uma baixa nos investimentos nessa area
de pesquisa devido a falta de resultados mais promissores, foi proposto o modelo de
redes multicamadas em meados dos anos 80 o qual permitiu, entdo, a construcao de

arquiteturas mais elaboradas e a resolugao de problemas mais complexos [8].

RNAs multicamadas sao formadas por um conjunto de neurdnios, ou
perceptrons, densamente interconectados e associados cada um a pesos, bias e uma
funcdo de ativacdo, sendo esta Ultima um elemento matematico extremamente
relevante no funcionamento da rede responsavel pela transformacédo nao linear dos
dados recebidos, ou seja, permitindo que problemas de classificacdo de sistemas nao
lineares sejam abordados [32]. A Figura 3 [8, 28] representa o modelo simplificado de
um perceptron em que o conjunto X1 — Xn € 0 vetor de entrada que sera multiplicado
por pesos (wi) — vetor de pesos — gerando um valor por meio de uma soma ponderada
gue sera a variavel da funcéo de ativacao ¢ que finalmente ira retornar uma saida y«

a qual sera a entrada para a proxima camada de perceptrons.
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Figura 3: Modelo simplificado de um perceptron

A arquitetura da rede neural varia conforme o problema abordado e séo vérios
0s parametros que definem a arquitetura de uma rede neural, como o nimero de
camadas e a funcéo de ativacdo associada a cada camada. No modelo simplificado
na figura baixo, o fluxo de informac¢Bes segue uma Unica direcdo de forma que 0s
dados de saida de uma camada entram como vetor de entrada para a proxima
camada [6, 7, 8, 28]. E comum que redes neurais possuam mais de trés camadas: a
camada de entrada, a de saida e as camadas ocultas como indicado no esquema

representado pela Figura 4 [4].

Densamente
Conectada

Vetor de
Entrada

Camada Camadas Camada

de Entrada ocultas de saida

Figura 4: Exemplo simplificado da arquitetura de uma RNA com camadas ocultas [5].

A partir de dados, experimentais ou simulados, de entrada e de saida, as redes
neurais sao treinadas para que posteriormente novos dados do mesmo dominio
possam ser inseridos e solugbes ou previsdes do problema abordado sejam
devolvidas como dados de saida. Um dos principais algoritmos padrdoes de
treinamento utilizado € o que conhecemos por algoritmo de retropropagacéo (ou

5



backpropagation algorithm no inglés) [8, 9, 28] que, apesar de ter evoluido
significativamente em 1970, so foi aplicado as RNAs em 1985 [8].

No modelo de retropropagacdo o0s pesos associados as unidades de
processamento sao ajustados para reduzir o erro da rede — diferenca entre o valor
obtido e o valor de saida esperado — e, assim, otimizar o modelo de forma que a rede
mapeie corretamente os dados de entrada [4, 8, 9, 28]. Essa otimizacado € feita
calculando-se o gradiente da funcéo de perda por meio da regra da cadeia em vérias
iteracOes até se obter o resultado desejado.

Dessa forma, as redes neurais tém sido muito utilizadas para obter as relagbes
existentes entre variaveis de dificil percepcdo ao cérebro humano [4] e resolver
problemas complexos de engenharia que contam, geralmente, com uma extensa

base de dados que ndo possuem uma relacdo matematica simples.

Nesse ambito, a area de compdsitos, que vem ganhando cada vez mais
espaco has industrias e aplicacdes do cotidiano, também mostrou um enorme
potencial de crescimento com o auxilio dos algoritmos de RNA [10] , sendo alguns
exemplos: a previsdo e otimizacdo de propriedades mecéanicas de compdsitos
reforcados com fibras naturais como demonstrado por Mulenga et al. (2021); previsao
de propriedades dindmico-mecanicas de compadsitos [10] e a previsdo da atuacdo de
compasitos de polimero ionomérico e metal (IPMC) [11]. Assim, o tema abordado
neste trabalho esta relacionado com a ultima aplicacdo exemplificada.

2.2 Polimeros Eletroativos e Compdsitos de Polimero lonomérico e Metal
(IPMC)

Materiais inteligentes ou responsivos sdo materiais que possuem uma ou mais
propriedades alteradas apés um estimulo, fisico ou quimico, do ambiente em que
estdo inseridos. Materiais piezoelétricos, ligas de memdria de forma e polimeros
eletroativos sdo exemplos de materiais inteligentes [12]. No caso do ultimo grupo,
estes sofrem uma deformacao fisica reversivel quando submetidos a um estimulo
elétrico [13, 12]. Esses materiais sdo divididos em dois grupos: os do tipo eletrénico
(eEAP) e do tipo ibnico (iEAP). Exemplos de aplicacdes de iIEAP’s sdo mostrados na
Figura 5.
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Figura 5: Imagem ilustrativa de polimeros eletroativos do tipo iénico e suas areas de
aplicacéo [12].

Dentro do grupo de iEAP’s, existem os Compdésitos de Polimero lonomérico-
Metal ou IPMC’s, como é mais conhecido devido a adaptacao do inglés — lonomeric
Polymer- Metal Composites —, que ganharam visibilidade por se apresentarem como
uma possibilidade em futuras aplicacbes na robédtica e biomedicina atuando, em
baixas tensdes, como musculos artificiais devido ao seu deslocamento suave similar
a movimentos organicos [12, 13, 14]. IPMC’s sdo compostos por uma fina membrana
polimérica eletroativa recoberta por eletrodos metélicos em ambas as faces como
indicado na Figura 5. Neste trabalho foi utilizado o Nafion® - N117 produzido pela
DuPont, um dos principais polimeros estudados nesta aplicagdo [13, 15, 16, 17],

possuindo elevada condutividade ibnica e estabilidade quimica e mecanica [18].

O Nafion® — N117 é constituido por uma cadeia principal semicristalina apolar
e hidrofdbica, semelhante ao Teflon (politetrafluoretileno), responséavel por conferir as
propriedades mecénicas do polimero. Ja as cadeias laterais, parte amorfa, sdo
hidrofilicas sulfonadas responsaveis pela conducéo ibnica, como é possivel observar

na Figura 6 (a) [15]. O polimero apresenta uma morfologia ainda nao totalmente



conhecida, sendo que uma das teorias mais aceitas é a de Gierke et al. [19] em que
€ proposta a existéncia de aglomerados idnicos interconectados por estreitos canais.
A morfologia em questéo poderia explicar a alta condutividade i6nica do Nafion® [13,
20]. Porém, mesmo com a comprovacao da existéncia desses canais ionomericos

[13], ainda ndo se tem um Unico modelo morfologico definido.
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Figura 6: (a) Estrutura do Nafion® — N117 com parte hidrofébica (laranja) e hidrofilica
(azul) destacadas e (b) morfologia mostrando os canais ionoméricos contendo o
cation movel [15].

Para este trabalho, o IPMC foi produzido conforme método de Oguro [17], em
gue é depositada, por meio da reducdo de ions metalicos, uma camada de metal
sobre a membrana de Né&fion® [17]. Esse metal deve ser quimica e
eletroquimicamente estavel, tenaz e ter resisténcia a fadiga [15], assim, 0os metais
nobres sé@o os principais candidatos, sendo que dentro deles o metal utilizado foi a

platina.

O IPMC é, entao, imerso em solucéo ibnica [17] para incorporacéo do contraion
nos canais ionomeéricos. O tamanho do contraion incorporado se mostrou uma
variavel de influéncia no desempenho do atuador como mostrou Onishi, Sewa, Asaka,
Fujiwara e Oguro (2001) [21]. Quando o IPMC com o contraion incorporado €, entao,
submetido a uma diferenca de potencial, € possivel observar seu deslocamento o qual
se da devido a migracdo dos contraions arrastando consigo moléculas de
determinado solvente, como a agua, por exemplo. Surge, dessa forma, uma diferenca
na concentragdo de agua ao longo da espessura do atuador resultando na

deformacgé&o do dispositivo como indicado pela Figura 7 [13, 18, 22].



Figura 7: llustracao da deformacéo do IPMC ao longo do tempo de atuacéo [22].

O desempenho do dispositivo pode variar com uma série de fatores, sendo
alguns deles: o metal depositado na membrana, o solvente utilizado e a espessura
[23]. Assim, embora o0 uso de IPMC’s a base de Nafion® seja bastante promissor,
ainda existem algumas limitacbes para o uso comercial, como o0 elevado custo
associado a deposicao de metais nobres sobre as superficies da membrana e a perda
de agua para o ambiente e consequente queda de performance [24]. Quanto ao ultimo
ponto, a questdo da desidratacdo durante os ciclos de atuacao do dispositivo, uma
possivel solucdo que vem sendo estudada € a incorporacédo de liquidos ibnicos nos

canais ionoméricos [16, 24, 25].

2.3 Liquidos l6nicos

Sais ibnicos liquidos, também chamados de liquidos idnicos (LI), sao
substancias geralmente compostas por um cation organico e um anion de origem
inorganica [23]. Sua descoberta, principalmente dos sistemas com baixas
temperaturas de fuséo viabilizando seu estado liquido a temperatura ambiente,
possibilitou 0 acesso a ions organicos livres de solventes abrindo novos caminhos em

aplicacdes nas areas de baterias, da eletroquimica e de rea¢des organicas [25].

LI’s cujos cations tém como base o anel imidazodlio — estrutura quimica
representada pela Figura 8 — possibilita a formagcdo de um composto quaternario a
partir do atomo de nitrogénio na posicao 3 [23], ganharam grande visibilidade por
apresentarem propriedades como estabilidade térmica, alta condutividade ibnica e

carater anfotero [23]. Esta classe de LI's ainda apresenta grande variacdo de suas



propriedades fisico-quimicas por conta do anion e dos substituintes alquila
combinados ao anel imidazdlio [25, 23]. Por exemplo, os liquidos i6bnicos com cations
1-alquil-3-metilimodazdlio com anion cloreto mostraram diferentes temperaturas de
fusdo com a variacdo do tamanho da cadeia alquila segundo Consorti, Souza e
Dupont (2001) [25].

H
N

Skl

Figura 8: Estrutura quimica do anel imidazdlio [23]

Com o avanco dos estudos relacionados a sintese e caracterizacao de liquidos
ibnicos, devido as propriedades citadas anteriormente, o 1-butil-3-metilimidazdlio
(BMIM.CI), Figura 9, vem sendo estudado para ser incorporado em IPMC’s a base de
Nafion®. Pesquisas mostram que sua incorporacdo conferiu um aumento na
condutividade do Nafion® além de aumentar a estabilidade do atuador exposto ao ar.
O dispositivo com o LI incorporado operou sem queda significativa de performance
por quase 9 vezes o numero de ciclos que um dispositivo contendo agua e cations
metdalicos operaria [20]. Outras propriedades bastante interessantes que motivam
pesquisas para a aplicacdo em questao € a baixa viscosidade, baixa volatilidade, alta
mobilidade ibnica e estabilidade eletromecéanica dos LI's — esta Ultima permitindo que

gue o IPMC atue com tensdes maiores [20, 23].

~ ™~
CH, \/ C4H,

Figura 9: Estrutura quimica do liquido iénico 1-butil-3-metilimidazélio (BMIM.CI).

2.4  Analise dindmico-mecéanica em torcao
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Todo material quando submetido a uma tens&o ou forgas externas gera uma
resposta, seja na forma de deformacao ou tenséo, e, por meio de estudos reolégicos,
essas respostas dos materiais sdo estudadas. Um material pode ser considerado um
sélido elastico cujo comportamento ideal pode ser descrito pela Lei de Hooke,
Equacéo 1, [29, 30] em que a deformacéo (y ) € instantanea sendo funcéo apenas da
tensao aplicada (7). O material pode, também, ser classificado como um fluido viscoso
de forma que ir4 apresentar deformacdes irreversiveis dissipando todo o trabalho
externo. Um fluido viscoso ideal pode ter seu comportamento descrito pela Lei de

Newton conforme Equacdo 2 em que a viscosidade € indicada por 1 e a taxa de
deformacéo por y [30] .
T=0G6G.y

(Equacéo 1)

Txy = ny
(Equacgéo 2)
Além disso, o material pode ter um comportamento intermediario, ou seja,
apresentar propriedades elasticas e viscosas, de modo que parte da energia sera
armazenada e, outra parte, dissipada. Esses materiais sdo chamados de
viscoelasticos e € o0 caso dos polimeros fundidos e sdlidos, nanocompdsitos

poliméricos e blendas poliméricas [30].

Assim, uma das formas de se estudar a resposta viscoelastica de polimeros
no estado solido é realizando ensaios dindAmico-mecanicos de tor¢cdo com variagao
de frequéncia [26] por meio dos quais € possivel obter os médulos de armazenamento
e de perda, G’ e G”, respectivamente [26, 27, 31]. O mébdulo G’ esta associado a
energia armazenada em cada ciclo e, G”, a energia dissipada e ambos os modulos
ajudam a definir as propriedades viscoelasticas do polimero [31]. Testes dinamico-
mecanicos de caracterizacdo sdo fundamentais para o maior entendimento do
material polimérico, ja que em diversas aplicacfes os materiais podem estar sujeitos

a deformacgdes torcionais.

Podem ser utilizadas tanto amostras com geometria cilindrica quanto com
geometria retangular. Neste trabalho seréo consideradas amostra retangulares, como
mostra a Figura 10. Devido a existéncia de tensbes extensionais e compressivas,

principalmente ao redor das presilhas em que a amostra é afixada [27], a analise
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torna-se mais complexa do que a primeira geometria mencionada.

- e oo -

/

Figura 10: llustracdo de uma amostra com geometria de prisma sob torcao [27]

As dimensfes da amostra e a forma como a amostra é fixada no aparelho séo

alguns dos principais parametros que influenciam nas curvas obtidas de modo que é

crucial que sejam realizadas triplicatas, ou mais, para a minimizar os erros. A partir

de testes com amostras retangulares de SBR, como demonstrou Dessi et al. (2016),

na Figura 11 é possivel observar as curvas esperadas do modulo G’ em fungéo da

frequéncia para diferentes razbes de aspecto comprimento/espessura. Assim,

sabendo-se dessa dependéncia da razdo de aspecto na leitura de G’ com a

frequéncia, as dimensfes das amostras requeridas para realizacdo dos ensaios séo

indicadas nos manuais dos redmetros comerciais de acordo com a espessura do

material polimérico [26] para que os dados obtidos sejam coerentes.

® | jw=185
Lol w=1.46
* | jw=12mm

PrS,

) I-._Ilfw= 0.35 mm
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16
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Figura 11: (a) Curvas do modulo G’ pela frequéncia obtidas de um ensaio de torgéo

em geometria retangular para uma amostra de SBR e (b) variagdo de G’ com o

comprimento da amostra [27]

Diani e Gilormini (2017) compararam os dados experimentais de ensaios
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dindmico-mecénicos de tor¢do com simulagdes numéricas por elementos finitos. A
ferramenta computacional se mostrou viavel, atentando-se ao fato de que de acordo
com a geometria considerada, é necessario um coeficiente de correcdo a fim de

determinar o médulo de forma mais precisa [26].

Neste trabalho, para estudar a viabilidade de algoritmos de aprendizado de
maquina, foram considerados dados de G’ x Frequéncia angular (w) a partir de

ensaios de tor¢gao em Nafion® e IPMC em temperatura ambiente.

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Algoritmo de Rede Neural em Python

Para este trabalho, o cédigo foi escrito em linguagem de programacao Python
baseado num algoritmo de rede neural para reconhecimento de imagens de niUmeros
manuscritos disponivel publicamente no tutorial de Machine Learning para
programacdo em Python [28]. Foram feitas adaptacbes para o problema de
classificacdo de amostras de IPMC aqui explorado e o cédigo adaptado consta no
Apéndice A. Além disso, foram empregadas as bibliotecas NumPy, Random,
Matplotlib e Keras, também disponiveis para uso aberto, com a finalidade de auxiliar
na geracao de graficos, valores randomizados, e disponibilizar funcbes mateméticas

para o desenvolvimento de modelos de redes neurais de aprendizagem profunda.

Os dados utilizados foram obtidos por meio de ensaios dindmico-mecanicos
de reometria de torcdo com geometria retangular previamente feitos em redmetro
ARES da TA Instruments do laboratério de Polimeros do Departamento de
Engenharia de Materiais da UFSCar. As amostras consideradas foram as de Nafion®
e as de IPMC a base de Nafion® e platina com os contraions H* e liquido ibnico
BMIM.CI 0,2M e 0,5M incorporados. Além disso, a condi¢do inicial de umidade da
amostra também variou entre seca e umida. Dessa forma, para cada tipo de amostra,
Nafion® ou IPMC, é possivel contar com 6 classes diferentes como indicado na

Tabela 1 abaixo:
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Tabela 1. Amostras com diferentes contraions incorporados e condicdes iniciais de

umidade utilizadas para realiza¢do dos ensaios de tor¢ao.

CLASSE AMOSTRA CONTRAION CONDICAO
1 Nafion® H+ Seco
2 Nafion® BMIM.CI 0,2M Seco
3 Nafion® BMIM.CI 0,5M Seco
4 Néafion® H+ Umido
5 Nafion® BMIM.CI 0,2M Umido
6 Nafion® BMIM.CI 0,5M Umido
1 IPMC H+ Seco
2 IPMC BMIM.CI 0,2M Seco
3 IPMC BMIM.CI 0,5M Seco
4 IPMC H+ Umido
5 IPMC BMIM.CI 0,2M Umido
6 IPMC BMIM.CI 0,5M Umido

Para cada classe em um dado tipo de amostra, Nafion® ou IPMC, foram

coletados 20 pontos - modulo de armazenamento G’ (T) [Pa] medido em funcéo da

frequéncia aplicada (w) [rad/s], conforme ilustrado nas Figuras 12 e 13. E possivel

observar que as amostras cujas condi¢cdes iniciais de hidratacdo sdo secas um

modulo mais alto, ja que a umidade apresenta um efeito tenacificador no polimero.
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Figura 12: Grafico do modulo de armazenamento, G’ [Pa], por frequéncia, [rad/s],
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Figura 13: Grafico do médulo de armazenamento, G’ [Pa], por frequéncia, w [rad/s],

para as amostras de Nafion®.
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Desse modo, os dados W e T foram fornecidos na camada de entrada da rede
e, assim, ao final da etapa de treinamento, a rede deve ser capaz de classificar a
amostra, ou seja, identificar qual amostra se trata. Logo, trata-se de um problema de

classificacdo multiclasses com 6 classes.

No cadigo original disponivel no tutorial, a quantidade de dados analisada era
da ordem de dezenas de milhares e a rede era muito mais extensa contando com 100
neurdnios ocultos. Como para o problema deste trabalho a base de dados e sua
complexidade sédo menores, foi escolhido de forma arbitraria um ndmero de neurdnios
bem menor. Assim, a arquitetura da rede utilizada neste trabalho consta de trés
camadas densamente conectadas, sendo duas ocultas com 16 neurdnios cada e uma

de saida com 6 neurdnios, conforme ilustragdo do esquema abaixo.

Classe 1
Classe 2
Classe 3
Classe 4
IR N Classe 5
/AN |
b ;a 16 _é
Classe 6
\/_/k A J
Y Y
Dados Camadas Saida
Entrada Ocultas

Figura 14: Diagrama ilustrativo da arquitetura da rede neural considerada para este

trabalho.

De todos os 120 dados disponiveis para cada tipo de amostra, 5/6 foram
utilizados para treino da rede neural e 1/6 para validagdo. Os dados foram
selecionados de forma aleatéria com o auxilio da fungdo random disponivel nas
bibliotecas do Python, como mostra o grafico abaixo, em que os pontos em azul

indicam os valores utilizados para treino e os em vermelho, para teste.
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Figura 15: Grafico ilustrativo indicando os valores de entrada normalizados utilizados

para treino em azul e, para teste, em vermelho.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 ANALISE DA ACURACIA DE REDES NEURAIS NA CLASSIFICACAO DE
AMOSTRAS DE IPMC E NAFION®

Seguindo o Tutorial de Aprendizado de Maquina em Python [28] inicialmente
foram utilizadas as funcbes de ativacdo relu, a qual € comumente aplicada em
perceptrons multicamadas e esta representada pela Figura 16 (a), nas duas camadas
iniciais e a funcéo sigmoid, ideal para problemas de classifica¢do binarios cuja curva
em formato de S esta representada pela Figura 16 (b) [32, 33], na camada de saida.
ApOs os ciclos de treino e teste da rede obteve-se uma acuracia de 16 a 19%, que foi

considerada baixa ja que nao se trata de um problema complexo de classificagcéo.
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Figura 16: Gréficos das curvas (a) da funcdo ReLu (b) e da sigmdide. Adaptado de
[32].

Assim, com o objetivo de aumentar a acuracia de classificacdo da rede, foram
revisados os parametros da rede que poderiam ser alterados, como o numero de
camadas, numero de ciclos de treinamento — um numero excessivo de ciclos pode
levar ao overfitting da rede de modo que a mesma perca o poder de generalizagao —
e as funcbes de ativacdo — elemento matemético responséavel pela transformacao
nao-linear dos sinais [8, 32, 33, 34]. Para o modelo de rede abordado neste trabalho,
a escolha da funcado de ativacdo tem grande influéncia para o bom desempenho da
rede neural, assim como foi demostrado por Wang, Li, Song e Rong (2020) [32] ao
estudarem a influéncia da funcéo de ativacao na acuracia da taxa de reconhecimento

de expressoes faciais por classificacdo de imagens via redes neurais convolucionais.

Por fim, ap6s alterac6es nas fungbes de ativacdo do modelo, foi, entéo,
utilizado um modelo sequencial com as funcfes tanh nas duas primeiras camadas e
softmax na camada de saida. Esta ultima € similar & funcdo sigmoide, porém opera
com vetores, enquanto a outra, com escalares. A fungdo softmax normaliza o vetor
dos dados de saida de forma que os novos valores estejam contidos num intervalo
de 0 a 1 podendo ser interpretados como probabilidades [33, 34], como ilustrado na
Figura 17 [37], o que faz com que seja largamente utilizada em modelos de redes
neurais de classificacdo multiclasses em que as classes sdo mutualmente exclusivas
[33, 34]. Dessa forma, com uma funcdo de ativacdo na camada de saida mais
adequada ao problema aqui abordado contendo 6 classes, a acuracia obtida foi

superior a 95% e ndo mais em torno de 16 — 19%.
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Figura 17: Principio ilustrativo de funcionamento da funcéo de ativacdo Softmax [37]

4.2 ANALISE DA ACURACIA EM FUNGAO DA ITENSIDADE DE RUIDO

Quando varias analises de uma mesma amostra sdo feitas, existe uma
distribuicdo de medidas, pois os valores medidos em cada ensaio nunca serao
exatamente 0os mesmos e irdo apresentar uma diferenca em relacdo ao valor
“verdadeiro”, ou seja, possuem o que chamamos de erro experimental associado, €
um erro inerente. Ademais, esse erro deve estar dentro de uma faixa considerada

aceitavel.

7z

A proposta de uma rede neural de classificagdo multiclasses € que sua
performance ocorra de acordo com as caracteristicas presentes nos dados de entrada
e nao de acordo com dados que apresentem valores exatamente iguais, ou seja, deve
apresentar uma boa acuracia levando em consideracdo o desvio padrao aceitavel.
Caso houvessem mais pontos experimentais disponiveis para uma mesma
frequéncia, os mesmos seriam utilizados para treino da rede e o algoritmo aprenderia

a faixa de variacao de valores para cada classe.

Dessa forma, para estudar a robustez da rede neural, o programa descrito no
Apéndice A também gerou dados com ruidos a partir do grupo selecionado para teste
de forma aleatdria, ou seja, houve deslocamento nos eixos x e y em relacdo aos
pontos de referéncia medidos experimentalmente. Essa simulacdo de dados foi feita
para analisar a acuracia da rede neural em fungéo da intensidade dos ruidos nos

dados de entrada.

Os valores normalizados com ruidos simulados estéo indicados em preto pelos

graficos das Figuras 18 e 19 para as amostras de IPMC e Nafion® respectivamente.
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Figura 18: Conjunto de pontos normalizados utilizados para treino, teste e teste com

ruidos indicados em azul, vermelho e preto respectivamente para as amostras do tipo

IPMC.
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Figura 19: Conjunto de pontos normalizados utilizados para treino, teste e teste com

ruidos indicados em azul, vermelho e preto respectivamente para as amostras de

Nafion®.
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Nos graficos das Figuras 20 (a) e 21 (a) é possivel observar a acuracia da rede
em funcgéo dos testes realizados com os dados simulados variando-se a intensidade
de ruido associada. Nota-se que para uma porcentagem de ruidos em até 1% a
acuracia se mantém acima de 80%, porém, de acordo com o esperado, conforme a
divergéncia dos valores gerados em relagéo aos experimentais aumenta, a rede se
torna menos eficaz para classificar corretamente as amostras. A rede é considerada
adequada para classificacdo das amostras de IPMC se a mesma apresentar uma boa
acuracia dentro dos limites de variabilidade das medidas de tor¢céo, o que poderia ser

observado se mais dados estivessem disponiveis.

Além disso, também foram analisados os valores de perda calculados em
funcéo do ruido. Os valores de perda sédo obtidos por meio da funcéo de perda, a qual
€ um elemento importante no processo de otimizacdo da rede neural pois a perda é
utilizada no célculo do gradiente para ajuste dos pesos [35, 36]. Assim, a funcéo de
perda € uma forma de avaliar a solucéo fornecida pela rede com o valor alvo desejado,
guanto maior este valor mais distante a previsao esta do valor correto [35, 36]. Neste
trabalho a funcao utilizada foi Categorical Crossentropy disponivel pela biblioteca

Keras.

Portanto, nas Figuras 20 (b) e 21 (b) é possivel observar que conforme a
porcentagem de ruido aumenta, os valores de perda sdo maiores, ou seja, a previsao
da rede se distancia do valor correto, o que esta coerente com o gréfico das Figuras

20 (a) e 21 (a) em que se nota a queda da acuréacia.

a) Percentual de acuracia em fungdo do ruido ) Perda em funcéo do ruido
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Figura 20: (a) Acuracia medida e (b) valores de perda calculados pela funcdo de preda

por porcentagem de ruido associado aos dados simulados para teste para o conjunto

de valores referente as amostras de IPMC.
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Figura 21: (a) Acuracia medida e (b) valores de perda calculados por meio da

funcdo de perda por porcentagem de ruido associado aos dados simulados para

teste para o conjunto de valores referente as amostras de Nafion®.

6 CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho permitiu estudar a aplicacdo de redes neurais multicamadas
como ferramenta para classificar amostras de IPMC e Nafion® submetidas a
diferentes tratamentos (contraion incorporado e condicado inicial de umidade) com
base nas repostas viscoelasticas obtidas por ensaios dindmico-mecanicos de torcao.
A programacao da rede neural foi feita em linguagem de programacao Python com a

utilizacdo das bibliotecas NumPy, Matplotlib, Random e Keras.

ApoOs o treinamento e teste da rede neural, observou-se que com a escolha
adequada da funcdo de ativacdo para a rede, obteve-se uma medida de acuracia
superior a 95% indicando, como resultado preliminar, que o perceptron multicamadas
adaptado descrito no Apéndice A apresenta ser viavel como uma ferramenta auxiliar
para classificar amostras de IPMC e Nafion®. Foi possivel perceber a relevancia dos
paréametros da arquitetura da rede neural e como estes influenciam da efetividade do
algoritmo.

Além disso, ao utilizar dados de entrada simulados com ruidos, notou-se que
ha uma queda significativa na acuracia medida com uma porcentagem de ruidos
maior que 1%, tanto para as amostras de IPMC quanto para as de Nafion®. O grafico

dos valores de perda em funcdo da porcentagem de ruido também apresentou um
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comportamento coerente com os graficos de acuracia. Um ponto para melhoria seria
verificar qual é a variabilidade aceitavel encontrada nas medidas do modulo de
armazenamento, G’, para, assim, avaliar a robustez da rede em classificar
corretamente as amostras com os diferentes tratamentos. Portanto, uma melhor
performance da rede poderia ser alcancada caso houvesse um maior volume de
dados disponiveis para realizar o treinamento da rede neural. Além disso, €&
interessante ter certeza a respeito da sensibilidade do equipamento e da validade dos
valores medidos, talvez pudesse ser, inclusive, realizada uma contraprova utilizando

outro equipamento.

Apesar do problema de classificacdo aqui abordado ndo ser muito complexo e
nao demandar a necessidade da implementacdo de uma rede neural, o trabalho teve
como intuito estudar de forma preliminar o funcionamento e a aplicagao do algoritmo
de aprendizado de maquina. Dessa forma, por meio deste trabalho, observou-se que,
assim como em outras areas da engenharia de materiais, as redes neurais podem ser
uma ferramenta complementar bastante Util na previséo e caracteriza¢do de materiais
utilizando seu comportamento viscoelatico, neste caso, de amostras de Nafion® e
IPMC, uma classe de materiais inteligentes com grande potencial de crescimento e

aplicacao.
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APENDICE A — CODIGO EM PYTHON DA REDE NEURAL IMPLEMENTADA
NESTE TRABALHO

#!/usr/bin/env python3

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Sun Aug 8 18:11:21 2021
@author: lia

Your First Deep Learning Project in Python with Keras Step-By-Step
https://machinelearningmastery.com/tutorial-first-neural-network-python-
keras/

Neural Network
#https://www.python-course.eu/neural network mnist.php

win

import matplotlib.pyplot as plt
import random as rnd

from numpy import loadtxt
import numpy as np

# Multilayer Perceptron (MLP) for multi-class softmax classification

# https://faroit.com/keras-docs/1.0.1/getting-started/sequential-model-
guide/

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense, Dropout, Activation

from keras.optimizers import SGD

#

def carrega dados(qual) :
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#

# load the dataset

if qual=='Nafion':
dd = loadtxt('Nafion.csv',
plt.figure (1)

delimiter="',")

elif qual=='IPMC':
dd = loadtxt ('IPMC.csv',
plt.figure(2)

delimiter="',")

# _______________________________________________
# split into input (X) and output (y) variables
X = dd[:,0]

y = dd[:,1:7]

# _______________________________________________

# gera graficos dos dados
nome = ['seco H+',
', "amido LI 0,2M']
for i in range(6):
#plt.plot (X, y[:,1],"
plt.title (qual)
plt.semilogx(X,y[:,1],"'.-",label=nome[i])
#plt.loglog(X,yl[:,1i],'.-"',label=nome[i])
plt.xlabel ('w (rad/s)"'")
plt.ylabel ("G'")
plt.legend()
#plt.axis([0.01,1.1,0,1.27)
if qual=='Nafion':
plt.savefig('Nafion medidas'+'.jpg')
elif qual=="'IPMC':
plt.savefig ('IPMC medidas'+'.jpg')

=)

return dd

'seco LI 0,5M', 'seco LI 0,2M',

'amido H+', "Umido LI

def prepara dados(dd) :

#rnd.seed(15)

number generator

e

GI

# to reproduce the sequences given by a pseudo-random

B
#coloca os dados tabelados medidos na forma de 3 colunas: classe, freqg
dados_em 3 colunas = np.zeros ((numero exemplos, 3))
linha = 0
for j in range(num classes):
for i in range (num_frequencias) :

dados_em 3 colunas[linha,0] = j # tratamento (classe)

dados _em 3 colunas([linha,1] = dd[i,0] # frequencia

dados_em 3 colunas[linha,2] = dd[i,j+1] # G’

linha = linha + 1

#separa os dados entre treinamento e teste
lista sorteio = list(range (numero_exemplos))

para sorteio

ordem =

de treinamento

#print (ordem)
#print (ordem[0:num treino])

rnd.sample (lista sorteio,numero exemplos)

# indices dos exemplos

# embaralha a ordem
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train data = dados_em 3 colunas[ordem[0:num_ treino], :]
test data = dados _em 3 colunas[ordem[num treino:], :]

return train data, test data

#
def

prepara_imgs (train data, test data, dd):

train imgs = np.zeros((num treino,2))

test imgs = np.zeros((num teste,2))

fac = 0.99 / np.max(dd[:,0]) # pega o maximo da frequencia

train imgs[:,0] = train data[:,1] * fac + 0.01 # normaliza a frequencia
test imgs[:,0] = test datal:,1] * fac + 0.01 # normaliza a frequencia
fac = 0.99 / np.max([np.max(train datal:,2]),np.max(test datal:,2])]) #

pega o maximo de G’

train imgs[:,1l]=train datal:,2] * fac + 0.01 # normaliza
test imgs[:,1]=test datal:,2] * fac + 0.01 # normaliza

plt.figure (3)
plt.semilogx (train imgs[:,0],train imgs([:,1],'.b', label='treino')
plt.semilogx (test imgs[:,0],test imgs([:,1 '.r', label='teste'")
#plt.plot(train imgs[:,0],train imgs[:,1],'.b', label='treino')
#plt.plot(test imgs([:,0],test imgs([:,1],'.r', label='teste')
plt.xlabel ('w (rad/s)"')
plt.ylabel ("G'")
plt.axis([0.02,1.1,0,1.2])
plt.legend()
plt.title('conjunto de teste (normalizado)')
if qual=='Nafion':
plt.savefig('Nafion teste normalizado'+'.jpg')
elif qual=="'IPMC':
plt.savefig ('IPMC teste normalizado'+'.jpg')

-~

return train imgs, test imgs

def

prepara labels(train data, test data):
train labels = np.asfarray(train datafl:, :1])
test labels = np.asfarray(test datal:, :1])

lr = np.arange (num_classes)

# transforma labels em representagdo one hot
train labels one hot = (lr==train labels) .astype (float)
test labels one hot = (lr==test labels) .astype(float)

print
print
print
print

'.train labels')

train labels[1:5])

'.train labels one hot')
train labels one hot[1:5])

—~ e~~~

# como ndo desejamos zeros nem uns nos labels:
train labels one hot[train labels one hot==0] = 0.01

train labels one hot[train labels one hot==1] = 0.99
test labels one hot[test labels one hot==0] = 0.01
test labels one hot[test labels one hot==1] = 0.99

print ('.train labels one hot centrado')
print (train labels one hot[1:5],'\n")
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return train labels one hot, test labels one hot

#
# grafico do dado de teste com ruido
def grafico ruido(train imgs, test imgs, sinal):
plt.figure (4)
plt.semilogx(train imgs[:,0],train imgs([:,1],'.b', label='treino')
plt.semilogx (test imgs[:,0],test imgs[:,1],'.r', label='teste')

amplitude=0.012 # ndo é porcentagem aqui
for i in range(len(sinal)):

tmpx = (1 + amplitude*sinal[i]) * test imgs[i,0]
tmpy = (1 + amplitude*sinal[i]) * test imgs[i,1]
plt.semilogx (tmpx, tmpy, '.k', mfc='none')

plt.xlabel ('w (rad/s)"'")

plt.ylabel ("G'"™)

plt.axis([0.02,1.1,0,1.2])

plt.legend()

titulo = 'conjunto de teste com ruido

(normalizado)\n'+str (amplitude*100)+'%"

plt.title(titulo)

if qual=='Nafion':
plt.savefig('Nafion teste normalizado ruido'+'.jpg')

elif qual=='IPMC':
plt.savefig('IPMC teste normalizado ruido'+'.jpg')

#
# grafico da acuracia em funcdo do ruido
def grafico_acuracia ruido(x,y):
plt.figure (5)
#plt.plot (abs(ruido),score[0],"'.r',abs (ruido),score[l],'.k")
plt.plot(x,y,"'.k")
plt.title('acurdcia em funcdo do ruido')
plt.xlabel ('ruido (%)")
plt.ylabel ('acuréacia')
plt.ylim(0,1.1)
if qual=='Nafion':
plt.savefig('Nafion acuracia ruido'+'.jpg')
elif qual=="IPMC':
plt.savefig ('IPMC acuracia ruido'+'.Jjpg')

#

# programa principal

fommmmmmmmmmme e e
# O conjunto de dados experimentais tem 20 pontos medidos (frequencias)
# de cada uma das 6 classes (tratamento da amostra)

# Quando fazemos o treinamento sem ruido, sdo 20 * 6 = 120 exemplos no
total

# Cada linha do conjunto de dados para treinamento/teste consiste de 3
numeros (colunas):

# -primeiro: a classe, entre 0 e 6
# -segundo: a frequencia, entre 1 e 80
# -terceiro: o médulo de perda G’, entre 400 e 1100 (verificar

necessidade de reescalar)
# O primeiro numero de cada linha é a classe (ou label) -- equivalente aos

digitos de 0 a 9
# os outros 2 numeros sdo equivalentes a imagem dos digitos
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no problema dos CEPs, havia:

# -60000 linhas de treino
# -10000 linhas de teste
# w (rad/s)

# 0 - seco H+

# 1 - seco LI 0,5M

# 2 - seco LI 0,2M

# 3 - Umido H+

# 4 - tmido LI 0,5M

# 5 - tmido LI 0,2M

num classes = 6
num_frequencias = 20
num_treino = 100

num_ teste = 120-num treino

numero_exemplos=num classes*num frequencias # 6 classes * 20 medidas =
exemplos

#qual="Nafion'
qual="IPMC'
d = carrega_ dados(qual)

train data, test data = prepara dados(d)

train imgs, test imgs = prepara imgs(train data, test data, d)

train labels one hot, test labels one hot = prepara labels(train data,
test data)

# _______________________________________________________________________
X train = train imgs
y_train = train labels one hot

X test = test imgs
y _test = test labels one hot

# define a rede neural

model = Sequential ()

# Dense (16) is a fully-connected layer with 16 hidden units.

# in the first layer, you must specify the expected input data shape:
# here, 20-dimensional vectors.

model.add (Dense (16, input dim=2))

model.add (Activation('tanh'))

model .add (Dropout (0.1))

model.add (Dense (16))
model.add (Activation('tanh'))
model .add (Dropout (0.1))

model.add (Dense (6))
model.add (Activation ('softmax"'))

120

31



sgd = SGD(lr=0.1, decay=le-6, momentum=0.9, nesterov=True)
model.compile (loss='categorical crossentropy',
optimizer=sqgd,
metrics=["'accuracy'])

# treina a rede neural
model.fit (X train, y train,epochs=250,batch size=160)

# _______________________________________________________________________
# testa a rede neural
print ('----teste')

score = model.evaluate (X test, y test, batch size=160)

# _______________________________________________________________________
# testa a rede neural com ruido
print ('----teste com ruido')

# grafico da acuracia em funcdo do ruido
graf ruido x=[]
graf ruido y=I[]

sinal = [] # sinal aleatdério do ruido
for j in range(len(X test)):
sinal.append(2.0*rnd.randint (0, 1) - 1.0)

# faz o grédfico dado de teste com ruido
grafico _ruido(train imgs, test imgs, sinal)

for i in range(20): # loop para aumentar intensidade do ruido
X ruido = X test
amplitude = 1/500
for j in range(len(X test)):
ruido = 1.0 + amplitude * sinal[7j]
X ruido[j,0] = ruido * X test[j,0]
X ruido([j,1] = ruido * X test[j,1]
print ('ruido: ',amplitude,' ==> "', (1.0-abs(ruido)) *100)

score = model.evaluate (X ruido, y test, batch size=160)

graf ruido x.append(amplitude*100)
graf ruido_y.append(score[l])

# plota o grafico do ruido
grafico_acuracia ruido(graf ruido x,graf ruido_ y)
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