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RESUMO

A solubilidade, ou a capacidade de um material se dissolver em um
solvente, € uma propriedade fundamental dos materiais, especialmente para
ceramicas e vidros. A complexidade das interagdes soluto-solvente torna dificil
calcular a solubilidade com precisao, e a falta de métodos precisos de medicao
pode afetar a confiabilidade dos dados. A taxa de dissolugao, que é a velocidade
em que um soluto se dissolve, é crucial em areas como quimica e farmacologia.
A equacéao de Noyes-Whitney, desenvolvida em 1897, descreve como a taxa de
dissolucéo ¢é influenciada por varios fatores. A composicdo quimica de um vidro
pode influenciar significativamente suas propriedades, incluindo a solubilidade e
a taxa de dissolugao. A mineragao de dados e o aprendizado de maquina podem
ser usados para prever essas propriedades, auxiliando na descoberta € no
design de novos materiais. Redes Neurais s&o particularmente uteis para prever
a solubilidade e a taxa de dissolugdo devido a sua capacidade de modelar
relacbes complexas. O Orange Data Mining € uma ferramenta de mineragao de
dados e aprendizado de maquina que pode ser usada para prever a solubilidade
€ a taxa de dissolugcao de vidros com base em sua composic¢ao. A ferramenta é
intuitiva e facil de usar, permitindo aos pesquisadores construir modelos sem
necessidade de extensa codificagao. Ela também é capaz de lidar com grandes
conjuntos de dados, essencial para a mineragdo de dados, propondo uma
abordagem unificada para prever tanto a solubilidade quanto a taxa de
dissolucdo, utilizando apenas a composi¢ao do material como entrada. Isso
simplifica o processo de previsdo, tornando-o mais acessivel e menos
dependente de dados complexos. Neste trabalho, por meio de software open
source, sera apresentado um estudo da viabilidade de uso desta ferramenta na
predicdo da solubilidade e taxa de dissolugdo em meio aquoso aplicada a
compostos 6xidos

Palavras-chave: Solubilidade; Taxa de dissolugcao; Materiais ceramicos;

Mineracao de dados; Composi¢ao
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ABSTRACT
STUDY OF THE FEASIBILITY OF DETERMINING THE DISSOLUTION IN
AQUEOUS MEDIUM OF OXIDE COMPOUNDS USING THE OPEN SOURCE
TOOL ORANGE DATA MINING

Solubility, or the ability of a material to dissolve in a solvent, is a
fundamental property of materials, especially for ceramics and glass. The
complexity of solute-solvent interactions makes it difficult to accurately calculate
solubility, and the lack of precise measurement methods can affect the reliability
of the data. The dissolution rate, which is the speed at which a solute dissolve, is
crucial in areas such as chemistry and pharmacology. The Noyes-Whitney
equation, developed in 1897, describes how the dissolution rate is influenced by
various factors. The chemical composition of a glass can significantly influences
its properties, including solubility and dissolution rate. Data mining and machine
learning can be used to predict these properties, assisting in the discovery and
design of new materials. Neural Networks are particularly useful for predicting
solubility and dissolution rate due to their ability to model complex relationships.
Orange Data Mining is a data mining and machine learning tool that can be used
to predict the solubility and dissolution rate of glasses based on their composition.
The tool is intuitive and easy to use, allowing researchers to build models without
the need for extensive coding. It is also capable of handling large data sets,
essential for data mining, proposing a unified approach to predict both solubility
and dissolution rate, using only the material composition as input. This simplifies
the prediction process, making it more accessible and less dependent on
complex data. In this work, through open-source software, a study of the
feasibility of using this tool in predicting solubility and dissolution rate in aqueous
medium applied to oxide compounds will be presented.

Keywords: Solubility; Dissolution rate; Ceramic materials; Data mining;

Composition.
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1 INTRODUGAO

A solubilidade é uma propriedade fundamental dos materiais, que se
refere a capacidade de um material se dissolver em um solvente especifico. Essa
propriedade € particularmente importante para ceramicas e vidros, cuja
solubilidade pode ser influenciada por varios fatores, incluindo composicéo
quimica, temperatura e pressao do ambiente [1].

No entanto, a complexidade das interagdes soluto-solvente representa um
desafio para calcular a solubilidade com precisdo. Cada combinacao de soluto e
solvente pode apresentar caracteristicas unicas, tornando dificil prever com
exatidao a solubilidade. Além disso, a falta de métodos precisos e confiaveis
para medir a solubilidade também pode afetar a validade e a confiabilidade dos
dados obtidos. Diferentes técnicas de medicdo podem produzir resultados
inconsistentes e imprecisos [2].

A taxa de dissolugao, por sua vez, € uma medida da velocidade em que
um soluto se dissolve num solvente, sendo crucial em areas como a quimica e a
farmacologia. Essa taxa pode determinar a eficacia dos medicamentos e o sabor
de bebidas, como o café [3].

Os primeiros estudos sobre modelagem da taxa de dissolugao foram
realizados por Noyes e Whitney, que desenvolveram a equagao de Noyes-
Whitney em 1897. Essa equacdo descreve como a taxa de dissolugdo é
influenciada pelo coeficiente de difusdo, area de superficie do soluto,
concentracao de saturagao na superficie do solido e concentragao do soluto no
volume do solvente [4].

A composi¢ado quimica de um vidro pode influenciar notavelmente suas
propriedades, dentre as quais se incluem a solubilidade e a taxa de dissolucgao.
Tal fato se evidencia especialmente relevante em aplicacbes de setores como a
industria farmacéutica e a gestdo de residuos radioativos. Em paralelo a isso,
emerge como um campo de estudo de grande potencial a previsdo de
propriedades de materiais através da mineragcao de dados. Esta técnica de
analise, quando aplicada conjuntamente com o aprendizado de maquina,
possibilita o modelamento e a previsdo de propriedades de materiais. Este

recurso se mostra de grande valia, pois facilita tanto a descoberta quanto o



design de novos materiais. A mineragdo de dados, juntamente com o
aprendizado de maquina, esta sendo cada vez mais adotada para prever e
otimizar as propriedades dos materiais, principalmente no que tange aos
materiais vitreos [5].

Redes Neurais se tornam uma boa escolha para prever a solubilidade e a
taxa de dissolucdo devido a sua capacidade de modelar relacbes complexas e
nao lineares entre variaveis. Além disso, as Redes Neurais sao capazes de
aprender representacdes de alto nivel dos dados, o que pode ser util quando se
trabalha com dados de composigcao de materiais. No entanto, muitos estudos na
literatura utilizam uma variedade de dados de entrada para prever a solubilidade
e a taxa de dissolucdo, tornando o processo mais complexo e dependente de
dados dificeis de obter [6].

Contudo, a capacidade de prever a solubilidade e a taxa de dissolugao de
vidros baseada em sua composi¢ao € certamente um desafio, mas € aqui que
entram as ferramentas modernas de mineragcao de dados e aprendizado de
maquina. Uma dessas ferramentas é o Orange Data Mining, uma plataforma de
cédigo aberto que oferece uma série de recursos poderosos para a analise e a
modelagem de dados [7].

O Orange Data Mining, utilizado neste contexto, apresenta varias
vantagens, como sua intuitiva interface e facilidade de uso, permitindo aos
pesquisadores construir modelos de aprendizado de maquina sem necessidade
de extensa codificagao [8]. A ferramenta oferece uma variedade de algoritmos
para analise preditiva, adequando-se ao conjunto de dados em questao [7], além
de realizar analise de recursos, processo que identifica e seleciona variaveis
relevantes em um conjunto de dados, como a composi¢do do vidro e as
condigbes ambientais para a previsdo da solubilidade e taxa de dissolu¢gado dos
vidros [9].

A ferramenta também é capaz de lidar com grandes conjuntos de dados,
essencial para a mineragao de dados, que é frequentemente desafiada pela
"maldicdo da dimensionalidade", onde a complexidade dos dados aumenta
exponencialmente com o numero de variaveis. Assim, com todas estas

ferramentas e conhecimentos a nossa disposigcao, a previsdo da solubilidade e



taxa de dissolucao de vidros a partir da sua composigao € n&o apenas possivel,
mas também fundamental para a inovagéo e o progresso em diversas areas da
ciéncia e da industria [10].

Por ultimo, mas ndo menos importante, o Orange Data Mining permite a
validagao cruzada e o ajuste de parametros, garantindo que o modelo produzido
seja robusto e preciso [9].

Este trabalho propbe uma abordagem simplificada para prever tanto a
solubilidade quanto a taxa de dissolugdo utilizando exclusivamente a
composi¢ao quimica dos materiais como dado de entrada. Esta abordagem
simplifica significativamente o processo de previsao, tornando-o mais acessivel

e menos dependente de dados complexos ou dificeis de obter.






2 OBJETIVOS
21 Objetivo geral

O presente projeto de dissertacao de mestrado tem como objetivo principal o
estudo da viabilidade da predicédo da solubilidade e taxa de dissolugdo em meio
aquoso de compostos Oxidos utilizando a ferramenta open source Orange Data

Mining.

2.2 Objetivos especificos

Compilar e organizar dados experimentais da literatura sobre composigao
quimica, solubilidade e taxa de dissolugdo de compostos inorganicos e vidros
oxidos.

Preparo e pré-processamento dos dados para a aplicacido de técnicas de

data mining e machine learning.

Implementar redes neurais artificiais para estabelecer relagdes preditivas
entre a composicdo quimica e as propriedades de solubilidade e taxa de

dissolugao.

Avaliar a performance dos modelos preditivos através de métricas

estatisticas como MSE, R? e analise de correlagao.






3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 Solubilidade

A solubilidade € uma caracteristica crucial em materiais tais como vidros
e ceramicas. Esta propriedade, que pode ser influenciada por fatores como
composi¢ao quimica, temperatura, pressao e presenca de outras substancias,
impacta diretamente a funcionalidade do material em diversas aplicagées. O
entendimento aprofundado desses fatores é fundamental na produgdo e
inovagao desses materiais [11].

Os estudos pioneiros no que tange aos modelos de solubilidade foram
executados por pesquisadores emblematicos como Samuel H. Yalkowsky e
Michael H. Abraham [12], [13]. Em especial, o trabalho de Yalkowsky foi de suma
importancia para a compreensao da solubilidade de farmacos e compostos
quimicos. A sua publicagcdo apresenta conceitos basilares de solubilidade e
propde uma metodologia para estimar a solubilidade aquosa de nonelectrolytes,
tornando-se um marco referencial na area [12].

Michael H. Abraham ¢é conhecido por suas contribuicbes no
desenvolvimento de equacdes que podem prever a solubilidade em funcao de
varias propriedades fisicas e quimicas. Abraham apresenta a teoria de
interacdes especificas do soluto-solvente [13].

Um dos principais desafios enfrentados pelos pesquisadores na obtencgao
da solubilidade é a falta de métodos precisos e confiaveis para medir essa
propriedade. Varios estudos tém demonstrado que diferentes técnicas de
medicdo podem produzir resultados inconsistentes e imprecisos, o que pode
afetar a validade e a confiabilidade dos dados obtidos [14]

Adicionalmente, é fundamental reconhecer que a solubilidade é
sensivelmente afetada pelas condicdes ambientais, como temperatura, pressao
e pH. Mudancas nestes parametros ao longo dos experimentos podem modificar
de maneira significativa a solubilidade, tornando complexo o desafio de
conseguir dados precisos e reprodutiveis. Neste contexto, se discute
amplamente a forma como essas variacbes ambientais podem influenciar a
solubilidade e o impacto das técnicas de estado solido na melhoria dessa
propriedade [15].



A selegao do solvente apropriado é outro desafio comum enfrentado pelos
pesquisadores. A escolha do solvente tem um impacto consideravel na
solubilidade, ja que a natureza polar ou apolar do solvente pode afetar a
interacao entre a substancia quimica e o solvente. Fatores como toxicidade,
inflamabilidade ou custo elevado de alguns solventes podem limitar a sua
utilizagcdo. As impurezas também podem influenciar a solubilidade de varias
maneiras, seja formando complexos com o solvente ou com a substancia soluvel,
prejudicando a interagdo com o solvente. Além disso, as impurezas podem
comprometer a reprodutibilidade dos resultados, dificultando a comparagao entre
diferentes medidas de solubilidade [16].

A disponibilidade de dados de solubilidade representa outro desafio para
os pesquisadores. Algumas substancias tém dados de solubilidade limitados ou
inexistentes, principalmente quando se tratam de condi¢cdes especificas de
temperatura, pressao e pH. Esta escassez de dados pode dificultar a previsdo
da solubilidade [17].

Para superar estes obstaculos, os pesquisadores tém explorado novas
técnicas e abordagens para medir e prever a solubilidade de substancias. Por
exemplo, métodos computacionais baseados em modelos termodinamicos e
estatisticos tém demonstrado ser promissores para prever a solubilidade com
maior precisdo e eficiéncia. Além disso, técnicas avangadas, como
espectroscopia, microscopia e cromatografia, tém sido aplicadas para elucidar
0os mecanismos de dissolugao e fornecer informacgdes mais detalhadas sobre a
solubilidade [18]

3.2 Taxa de dissolugao

Entender o conceito de "Taxa de Dissolucao" € crucial em varias areas
cientificas, particularmente na quimica e farmacologia. "Taxa de Dissolugao" se
refere a “velocidade” na qual um soluto se dissolve num solvente [19]. Esta taxa
€ crucial para determinar a velocidade com que uma substancia se distribui
uniformemente dentro de um solvente, impactando tudo, desde a eficacia dos

medicamentos até o sabor do seu café matinal [3].



Os primeiros trabalhos notaveis sobre modelagem da taxa de dissolugao
foram apresentados por Noyes e Whitney, cujo trabalho culminou na equagao de
Noyes-Whitney, publicada em 1897. Nesta equacao, eles descreveram como a
taxa de dissolugao ¢é influenciada pelo coeficiente de difusédo, area de superficie
do soluto, a concentragao de saturagao na superficie do sélido e a concentragéo
do soluto no volume do solvente [4].

A taxa de dissolugdo € uma area de estudo ampla e importante na
farmacologia e na quimica fisica. Ela descreve o quao rapido uma substancia
soélida se dissolve em um solvente especifico sob condi¢des especificas. Nanson
Alfred Reinecke foi um dos primeiros cientistas a apresentar trabalhos relevantes
sobre a modelagem da taxa de dissolug&o no inicio do século XX. Ele propés a
lei de Noyes-Whitney, que descreve a taxa de dissolugéo. A equagéo de Noyes-
Whitney (1) é dada por[4]:

L= KxAx(Cs—Ct) (1)
onde: dC/dt é a taxa de dissolugéo, K é o coeficiente de difusdo, A é a area de
superficie, Cs € a concentragao da substancia logo apos a superficie do sdlido,
e Ct é a concentragao da substancia no volume do liquido.

Os principais entraves para calcular a taxa de dissolugao incluem o
coeficiente de difusdo (K), que pode variar com a temperatura, a pressao e a
concentracao, tornando dificil estimar seu valor preciso. Determinagao da area
de superficie (A), para sélidos irregulares, é desafiador determinar com precisao
a area de superficie. Saturagdo da superficie (Cs) pode ser dificil medir
diretamente e pode mudar com o tempo a medida que o sdlido se dissolve.
Concentragao no volume do liquido (C): Esta é a concentragéo da substancia no
volume do liquido. Ela pode mudar a medida que o sélido se dissolve, afetando
a taxa de dissolucdo. A taxa de dissolugdo € muito sensivel as condi¢des
experimentais, incluindo temperatura e agitacdo. Manter essas condigdes
constantes durante um experimento pode ser dificil, podendo ainda ser afetada
pela presenca de outras substancias no solvente [4].
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A formulacdo de Noyes-Whitney é bastante abrangente, porém, varios
desafios se apresentam ao tentar calcular a taxa de dissolugdo em situacdes
praticas: Variacdo do coeficiente de difusdo (K): O coeficiente de difusdo é
altamente dependente de uma série de fatores, incluindo temperatura, presséo
e concentragao [20]. Determinacédo da area de superficie (A): A determinacgéo
precisa da area de superficie de um solido, especialmente um com uma forma
irregular, pode ser bastante desafiadora [2].

Saturagdo da superficie (Cs): Medir diretamente a concentracdo de
saturagao na superficie do solido pode ser dificil, e a concentragdo pode mudar
com o tempo a medida que o sélido se dissolve [21] Concentragao no volume do
liquido (Ct): A concentragédo da substancia no volume do liquido pode mudar a
medida que o solido se dissolve, afetando a taxa de dissolugéo [22]

A equacao de Noyes-Whitney desempenha um papel fundamental na
quantificacdo da taxa de dissolucdo. Esta relacdo matematica leva em conta os
fatores mencionados e fornece uma maneira de calcular a Taxa de Dissolucéo
[4]. Na ciéncia farmacéutica, entender a taxa de dissolu¢do é fundamental para
projetar sistemas eficazes de liberagdo de medicamentos. Os medicamentos
devem se dissolver nos fluidos corporais para serem absorvidos e exercerem
seus efeitos terapéuticos. Assim, a Taxa de Dissolucdo pode influenciar

significativamente a eficacia do medicamento [23].

3.3 Predigcao de propriedades dos materiais através de mineragao de
dados

A predicao de propriedades dos materiais através de mineragao de dados
tem se mostrado um campo de estudo extremamente promissor. A mineracao
de dados, combinada com aprendizado de maquina, tem sido aplicada para
modelar e prever propriedades dos materiais, auxiliando na descoberta e no
design de novos materiais [24]. Os bancos de dados de materiais, que contém
informacdes detalhadas sobre a composicdo, estrutura e propriedades dos
materiais, fornecem um terreno fértil para a aplicagao de técnicas de mineragao
de dados. A aplicagdo dessas técnicas pode revelar relagcbes nao lineares
complexas e tendéncias que sao dificeis de identificar com métodos tradicionais
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[25]. O aprendizado de maquina, um método amplamente usado na mineragao
de dados, tem sido aplicado para prever propriedades dos materiais, como a
energia de formacdo de compostos, propriedades mecénicas, propriedades
termelétricas e muito mais [26].

Por exemplo, algoritmos de aprendizado de maquina foram usados para
prever a energia de formacdo de compostos binarios com uma precisdo que
rivaliza com os métodos tedricos mais avangados [27]. Além disso, a mineragao
de dados foi usada para prever a ductilidade dos metais, que € uma propriedade
mecanica crucial na industria de manufatura [28].

Apesar desses avangos, ainda existem desafios na predicdo de
propriedades dos materiais através da mineragcao de dados. A qualidade e a
quantidade dos dados disponiveis séo limitagbes significativas, pois os modelos
de aprendizado de maquina dependem de grandes quantidades de dados de alta

qualidade para treinamento [24].

3.4 Analise da composig¢ao de vidros e como influencia na solubilidade
e na taxa de dissolugao

A composi¢ao quimica de um vidro pode influenciar significativamente
suas propriedades, incluindo a solubilidade e a taxa de dissolugdo. Essas
propriedades sao de particular interesse em varias aplicagdes de vidro, como na
industria farmacéutica e na area de residuos radioativos [30].

A solubilidade dos vidros depende fortemente dos 6xidos de rede, como
o diéxido de silicio (SiOz2), e dos 6xidos modificadores, como o 6xido de sédio
(Naz20) ou o 6xido de caélcio (CaO). Em geral, quanto maior a concentragao de
oOxidos de rede e menor a concentragdo de Oxidos modificadores, menor a
solubilidade do vidro [31].

A taxa de dissolugdo dos vidros também ¢é uma funcdo de sua
composi¢ao. Por exemplo, a adigao de aluminio (Al203) pode retardar a taxa de
dissolugédo do vidro devido a formagdo de uma camada de gel resistente na
superficie do vidro durante a dissolucdo. Além disso, a adicao de elementos
como ferro (Fe203) ou titanio (TiO2) também pode reduzir a taxa de dissolugéo
do vidro [32].
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Na industria farmacéutica, a solubilidade do vidro & de particular
importancia na fabricagdo de farmacos. Vidros soluveis, como os vidros
bioativos, sao utilizados para a entrega de farmacos no corpo humano, onde a
taxa de dissolugdo do vidro pode ser ajustada para controlar a liberagdo do
farmaco [33]. Na area de residuos radioativos, a composigao do vidro é ajustada
para minimizar a solubilidade e a taxa de dissolugdo, a fim de garantir a

seguranga a longo prazo do armazenamento de residuos [34].

3.5 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo uma metodologia computacional
inspirada na estrutura e no funcionamento do cérebro humano, sendo um dos
principais pilares da Inteligéncia Artificial (I1A). Elas visam a reproduzir as
sinapses neurais humanas, onde a comunicagdo e a transferéncia de
conhecimento ocorrem [35]

Uma rede neural € constituida por uma colegdo de unidades de
processamento, denominadas neurbnios, organizadas em camadas. A
informacgéo flui da camada de entrada, passa pelas camadas ocultas e chega a
camada de saida [36].

Aprendizado em Redes Neurais acontece por um processo chamado de
retropropagacao [37]. Na retropropagacao, o algoritmo compara a saida prevista
com a saida real e, a partir da diferenga (erro), ajusta os pesos associados a
cada neurénio na tentativa de minimizar o erro nas proximas previsoes [37].

Redes Neurais sdo bem aplicadas em problemas de classificagao,
reconhecimento de padrdes e previsdes. Elas sao particularmente eficazes em
lidar com dados de alta dimensao e nao-lineares [38]. Na medicina, as redes
neurais tém sido usadas para prever o diagndstico e o prognostico de diversas
doencgas, como cancer e doencas cardiovasculares. Na financa, sao utilizadas
para prever a movimentagao do mercado de agoes [39]

Os principais desafios no uso de Redes Neurais incluem a escolha dos
parametros, como o numero de camadas ocultas e neurdnios, a complexidade

computacional, o risco de sobreajuste e a interpretabilidade dos modelos [40]
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3.6 AdaBoost

O algoritmo AdaBoost, ou Adaptive Boosting, ¢ um algoritmo de
aprendizado de maquina que € usado para melhorar o desempenho de outros
algoritmos de aprendizado. Ele faz isso criando um "comité" de aprendizes fracos
e combinando suas previsdes para criar uma previsdo final mais forte. Um
aprendiz fraco € um modelo que é apenas um pouco melhor do que adivinhar
aleatoriamente. AdaBoost é frequentemente usado em conjunto com arvores de
decisdo, mas pode ser usado com qualquer tipo de algoritmo de aprendizado de
maquina[41], [42].

AdaBoost tem sido aplicado com sucesso em uma variedade de
problemas. Por exemplo, foi usado para melhorar a precisdo dos sistemas de
deteccao de intrusdo de rede, reduzindo a taxa de falsos positivos. Também foi
usado para melhorar a detec¢ao de cancer de mama, aumentando a precisao,
sensibilidade e especificidade do diagndstico [43].

O AdaBoost funciona atribuindo pesos a cada exemplo de treinamento e
ajustando esses pesos apos cada aprendiz fraco ser treinado. Os exemplos que
sao classificados incorretamente recebem pesos maiores, incentivando o
préoximo aprendiz fraco a se concentrar neles. Isso permite que o AdaBoost se
adapte a exemplos dificeis de classificar [44].

No entanto, o AdaBoost pode sofrer de overfitting em situagdes de alto
ruido. Isso ocorre porque o algoritmo tende a se concentrar em exemplos dificeis
de classificar, que podem ser simplesmente ruido. Varias técnicas de
regularizacao foram propostas para mitigar esse problema, incluindo a
introducado de uma "desconfianca" nos dados e a realizacdo de uma descida de
gradiente com relagdo a margem suave [45].

Em comparagdo com outros algoritmos de aprendizado de maquina, o
AdaBoost tem uma complexidade computacional relativamente baixa e pode
produzir resultados comparaveis ou melhores. No entanto, &€ importante notar
que o desempenho do AdaBoost depende fortemente da qualidade dos

aprendizes fracos e da quantidade de ruido nos dados [42].
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3.7 AdaBoost x Redes Neurais Artificiais

O AdaBoost é um algoritmo de aprendizagem de conjunto que combina
varios aprendizes fracos para criar um modelo forte. Ele € conhecido por sua
simplicidade e eficacia, especialmente em tarefas de classificacdo. O AdaBoost
tem a vantagem de ser menos propenso a overfitting em comparagao com alguns
outros algoritmos, especialmente em ambientes de baixo ruido [41]. No entanto,
o AdaBoost pode sofrer de overfitting em situagcbes de alto ruido e pode ser
sensivel a outliers [45].

As Redes Neurais sdo modelos de aprendizagem de maquina que se
inspiram no funcionamento do cérebro humano. Elas sao especialmente eficazes
para tarefas que envolvem dados nao estruturados, como reconhecimento de
imagem e processamento de linguagem natural [46]. As Redes Neurais sdo
capazes de aprender representacdes complexas e nio lineares, o que as torna
poderosas para muitas tarefas. No entanto, elas também tém desvantagens. Por
exemplo, elas podem ser propensas a oveffitting, especialmente se a rede for
muito complexa em relacdo a quantidade de dados disponiveis. Além disso, as
Redes Neurais podem ser computacionalmente intensivas e requerem mais
tempo para treinar do que outros algoritmos [6].

Em termos de desempenho, tanto o AdaBoost quanto as Redes Neurais
podem alcancar alta precisdo em varias tarefas. No entanto, o melhor algoritmo
a ser usado depende do problema especifico em questdo. Por exemplo, em
tarefas de classificagdo de imagens, as Redes Neurais, especialmente as Redes
Neurais Convolucionais, tendem a superar outros algoritmos, incluindo o
AdaBoost [6]. No entanto, em tarefas onde os dados s&o estruturados e o ruido

€ baixo, o AdaBoost pode ser uma escolha eficaz [47].

3.8 Orange Data Mining

O Orange é uma plataforma de mineragao de dados de cédigo aberto,
fornecendo técnicas de analise de dados como visualizacao, pré-processamento
de dados, classificagdo e agrupamento, com uma interface intuitiva de arrastar
e soltar que permite aos usuarios implementar fluxos de trabalho de mineracao

de dados complexos, independentemente de sua experiéncia em programacao.
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Destaca-se a modularidade do Orange, onde os usuarios podem
combinar diferentes widgets para criar um fluxo de trabalho personalizado,
abrangendo func¢des desde a leitura e limpeza de dados até a implementacéo e
avaliagdo de modelos de aprendizado de maquina, como Redes Neurais e
Maquinas de Vetores de Suporte [7].

Outra caracteristica notavel é a sua capacidade de visualizagao de dados,
oferecendo varios widgets de visualizagdo que permitem aos usuarios explorar
seus dados de varias maneiras, incluindo graficos de dispersao, graficos de
barras, mapas de calor e muito mais [9].

Além disso, o Orange também permite a integragao com a linguagem de
programacao Python. Isso significa que os usuarios podem expandir suas
andlises além dos widgets pré-existentes, escrevendo seus préprios scripts
Python dentro do ambiente Orange [8].

A ferramenta é uma plataforma de aprendizado de maquina e mineragao
de dados de codigo aberto que permite a analise visual de dados e a construgéo
interativa de modelos de aprendizado de maquina. Na literatura existente, muitos
estudos utilizam linguagens de programagao como Python ou R para construir e
treinar seus modelos de aprendizado de maquina [48], [49], [50]. Embora essas
linguagens sejam poderosas e flexiveis, elas também tém uma curva de
aprendizado ingreme e podem ser inacessiveis para aqueles sem formacao em
programacao.

Em contraste, o Orange oferece uma interface grafica de usuario intuitiva
que permite a construcido de modelos de aprendizado de maquina através de
um processo de arrastar e soltar. Isso torna o aprendizado de maquina e a
mineracao de dados acessiveis a um publico mais amplo, incluindo aqueles sem
formagcao em programacao.

Além disso, o Orange inclui uma variedade de recursos de visualizagao
de dados que podem ajudar a entender melhor os dados e os resultados do
modelo. Isso pode ser particularmente util, onde a relagdo entre a composigao
do material e a solubilidade e a taxa de dissolugdo pode ser complexa e nao

linear.
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Ha suporte a uma variedade de algoritmos de aprendizado de maquina,
permitindo experimentar diferentes abordagens para prever a solubilidade e a
taxa de dissolucédo. Isso pode permitir que vocé encontre o melhor modelo para
seus dados, melhorando ainda mais a precisao de suas previsoes.

O Orange é uma poderosa ferramenta de analise de dados que se destaca
pela sua interface visual intuitiva, ideal para usuarios sem experiéncia em
programacao. Em um estudo de caso publicado [51], foi utilizado para analisar
dados de oxidacdo de materiais, permitindo identificar condigdes que aumentam
a resisténcia a oxidagao.

Através da visualizagdo de padrbes e desenvolvimento de modelos
preditivos, descobriu-se que certas ligas metalicas e tratamentos térmicos
especificos resultam em maior resisténcia a oxidacdo, contribuindo para o
desenvolvimento de novos materiais resistentes a corrosao. Utilizando dados
histdricos e algoritmos de regressao, a resisténcia de novos materiais foi prevista
com alta preciséo, reduzindo a necessidade de testes extensivos [51].

Apesar das muitas vantagens do Orange, ele também tem algumas
limitacbes. Por exemplo, a quantidade de dados que pode lidar € limitada pela
memoria do computador. Além disso, embora ofereca uma ampla gama de
algoritmos de aprendizado de maquina, pode n&o incluir alguns dos algoritmos

mais recentes ou mais especializados [7].

3.9 Predigcdao de propriedades dos materiais através de mineragao de
dados

A predicdo de propriedades dos materiais por meio da mineragao de
dados tem se tornado uma area de estudo promissora, com a combinagao de
mineracao de dados e aprendizado de maquina sendo utilizada para modelar e
prever propriedades dos materiais, auxiliando na descoberta e no design de
novos materiais [24]. Bancos de dados de materiais, repletos de informagdes
detalhadas sobre composicao, estrutura e propriedades, tém fornecido um
terreno fértil para aplicacdo dessas técnicas, permitindo revelar complexas
relacbes néo lineares e tendéncias dificeis de identificar com métodos
tradicionais [25].
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Além disso, o aprendizado de maquina, um meétodo bastante usado na
mineracdo de dados, tem sido aplicado na previsdo de diversas propriedades
dos materiais, como a energia de formagdo de compostos, propriedades
mecanicas, propriedades termelétricas, entre outras [26]. Exemplos notaveis
incluem o uso de algoritmos de aprendizado de maquina para prever a energia
de formacdo de compostos binarios com alta precisdo [27] e a utilizacdo da
mineracdo de dados para prever a ductilidade dos metais, uma propriedade
mecanica crucial na industria de manufatura [28].

Entretanto, apesar desses avancgos, existem ainda desafios na predigcao
de propriedades dos materiais através da mineracdo de dados. As limitagbes
significativas sdo a qualidade e quantidade de dados disponiveis, pois 0s
modelos de aprendizado de maquina requerem grandes quantidades de dados

de alta qualidade para treinamento [24].

3.10 Pesquisas sobre Solubilidade e Taxa de Dissolugao

A previsdao da solubilidade e da taxa de dissolucao sao tépicos de
pesquisas importantes, e varias abordagens foram exploradas na literatura. No
entanto, a aplicagao de técnicas de aprendizado de maquina e mineracédo de
dados para esses problemas especificos ainda € uma area de pesquisa
emergente.

O estudo "Impacts of glass composition, pH, and temperature on glass
forward dissolution rate" [52] aborda a taxa de dissolugdo de vidros nucleares
em condi¢cdes aquosas diluidas, destacando a importancia da composi¢cao do
vidro, pH e temperatura nesse processo. O trabalho analisa 19 vidros de
residuos nucleares, utilizando o modelo rf=ko-10™"P".exp(~Ea/RT) para avaliar a
taxa de dissolugéo. Embora pH e temperatura sejam reconhecidos como fatores
significativos, a influéncia da composi¢cdo do vidro permaneceu incerta. A
pesquisa revelou que 90% da variagao na taxa de dissolugéo pode ser explicada
apenas pelos efeitos do pH e da temperatura, sugerindo que os efeitos da
composig¢ao sao relativamente pequenos.

Os resultados mostraram que, ao normalizar as diferengas de pH e

temperatura, a unica diferenga notavel na taxa de dissolugédo entre os vidros
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estava correlacionada com a fragdo de tetraedros de vidro formados pelo boro
tetraédrico (f([4]B)). Observou-se um limiar abrupto em um valor alto de f([4]B)
(~0.22), onde taxas de dissolugdo mais altas s&o previstas sem efeitos
discerniveis da composi¢cao abaixo desse limiar. Essa descoberta indica que,
acima de um certo ponto, a presenga de boro tetraédrico tem um impacto
significativo na taxa de dissolugéo, independentemente de outras variaveis de
composicgao [52].

Ao longo do estudo, os parametros do modelo (ko, n, Ea) foram ajustados
individualmente para cada vidro, e uma anadlise estatistica detalhada foi
conduzida para determinar as correlagdes entre esses parametros e a
composic¢ao do vidro. No entanto, devido a forte correlagao positiva entre log[k0]
e Ea, ndo foi possivel estabelecer uma correlacdo preditiva clara entre os
parametros individuais do modelo e a composi¢ao do vidro. Assim, a abordagem
de ajustar diretamente a taxa de dissolugdo combinada de todos os 19 vidros
mostrou ser mais eficaz, confirmando que os efeitos da composigdo sdo minimos
em comparacao com os impactos do pH e da temperatura [52].

Por exemplo, Sun e colaboradores [48] utilizaram uma rede neural
profunda para classificar compostos com base em dados experimentais de
difragao de raios-X, permitindo a identificagédo rapida de materiais com band gaps
de interesse para aplicagbes de colheita de energia.

Jonsdottir e colaboradores [53] discutem a importancia de métodos
preditivos para classificar a adequacgao de compostos quimicos como potenciais
medicamentos, bem como para prever suas propriedades fisico-quimicas e
ADMET.

Horev-Azaria e colaboradores [49] aplicaram técnicas de aprendizado de
maquina para modelar a toxicidade de nanoparticulas de ferrita de cobalto em
diferentes modelos celulares. Apesar do trabalho ndo se concentrar diretamente
na solubilidade e na taxa de dissolugcdo, ele demonstra o potencial do
aprendizado de maquina para prever propriedades complexas de materiais.

Boobier e colaboradores [54] utilizaram machine learning para prever a
solubilidade em solventes orgéanicos e agua. A pesquisa aplicou algoritmos como

regressao linear, arvores de decisao, redes neurais, entre outros, usando dados
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estruturais e informagdes fisico-quimicas dos compostos. Os resultados
mostraram que os modelos de machine learning foram capazes de prever a
solubilidade com alta precisao, destacando-se a eficacia das redes neurais e dos
meétodos de ensemble learning como o gradient boosting.

Zhuyifan Ye e Defang Ouyang [55] focaram na previsao da solubilidade
de compostos de pequenas moléculas em solventes organicos usando
algoritmos de machine learning. O estudo utilizou uma grande base de dados
com 5081 entradas de solubilidade experimental e aplicou algoritmos como
DNN, SVM, lightGBM, entre outros. O modelo lightGBM se destacou com
desempenho superior, demonstrando uma forte correlagdo entre os valores
preditos e os observados. A abordagem ajudou a identificar os melhores
solventes para dissolugdo de compostos especificos, reduzindo a necessidade
de experimentacao extensiva.

Jin e colaboradores [56] desenvolveram modelos baseados em machine
learning para prever a solubilidade de ingredientes farmacéuticos ativos. A
metodologia envolveu o uso de fingerprints moleculares e dados de solubilidade
padronizados. Modelos como regressao linear, arvores de decisdo e redes
neurais foram avaliados, com as redes neurais apresentando os melhores
resultados em termos de precisao preditiva. Esse estudo destacou a importancia
de considerar interagdes especificas da rede cristalina e a temperatura na
modelagem da solubilidade.

Em outro estudo, Yin e colaboradores [57] aplicaram machine learning
para prever a solubilidade de CO2 em diferentes solventes, utilizando modelos
como regressao de vetor suporte, gradient boosting e redes neurais multilayer
perceptron. Entre os modelos, o XGBoost apresentou a melhor performance com
um coeficiente de determinacao (R?) de 0.9838, demonstrando alta preciséo nas
previsbes. A abordagem auxiliou na otimizagcdo de processos industriais
envolvendo captura e armazenamento de carbono.

Em um estudo semelhante, Horev-Azaria e colaboradores [58]
compararam a toxicidade de nanoparticulas de cobalto e ions de cobalto usando

técnicas de aprendizado de maquina. Finalmente, Taheri e colaboradores [50]
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aplicaram algoritmos de aprendizado de maquina baseados em Bayes para
mapear a suscetibilidade a sumidouros em uma provincia do Ira.

Tayyebi e colaboradores [59] compararam modelos baseados em
descritores quimicos e fingerprints moleculares (ECFPs). Utilizou algoritmos de
Random Forest (RF) e Regressao Linear Multipla (MLR) para prever a
solubilidade aquosa de compostos organicos. O modelo RF mostrou melhor
desempenho com valores de R? mais altos (0.88 para RF vs. 0.80 para MLR) e
menores erros medios quadraticos (RMSE) e absolutos (MAE). Os valores de
RMSE e MAE foram 0.64 e 0.41, respectivamente, para o conjunto de teste,
indicando uma previsao mais precisa da solubilidade.

Vansh Ramani e Tarak Karmakar [60] desenvolveram um modelo
utilizando Redes Neurais de Grafos (GNNs) para prever a solubilidade de
compostos em diferentes solventes. A abordagem incorpora interagdes soluto-
solvente utilizando descritores estruturais e cargas parciais atdmicas. O modelo
proposto, chamado MolMerger, mostrou-se eficiente na previsdo da solubilidade
sem a necessidade de calculos quimicos complexos ou dados experimentais
caros. A inclusdo de interacbes soluto-solvente melhorou significativamente a
precisdo das previsdes.

Embora esses trabalhos ndo se concentrem especificamente na previsao
da solubilidade e da taxa de dissolugdo com a mesma abordagem proposta neste
trabalho, eles demonstram a aplicabilidade das técnicas de aprendizado de
maquina e mineragdo de dados para prever propriedades complexas de
materiais e compostos. Esses estudos podem fornecer uma base para o
desenvolvimento de novas abordagens para a previsao da solubilidade e da taxa

de dissolugao.

3.11 A escolha de Redes Neurais

A escolha de Redes Neurais (RN) para prever a solubilidade e a taxa de
dissolugao pode ser justificada por varias razdes.

Primeiramente, as Redes Neurais sdo conhecidas por sua capacidade de
modelar relagcbes complexas e ndo lineares entre variaveis. Isso é

particularmente util em seu trabalho, onde a relacdo entre a composicdo do
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material e a solubilidade e a taxa de dissolugado pode ser altamente complexa.
As Redes Neurais podem capturar essas relagdes complexas de uma maneira
que outros algoritmos, como o AdaBoost, podem nao ser capazes [61].

Em segundo lugar, as Redes Neurais sao capazes de aprender
representagdes de alto nivel dos dados, o que pode ser util quando se trabalha
com dados de composicdo de materiais. Essas representagdes de alto nivel
podem revelar padrdes e estruturas nos dados que podem ser uteis para prever
a solubilidade e a taxa de dissolugéao [62].

Além disso, as Redes Neurais sdo altamente flexiveis e podem ser
ajustadas para se adequar a uma variedade de problemas. Uma possibilidade é
ajustar a arquitetura da rede, a fungao de ativagéo e o algoritmo de otimizagéo
para adequa-los ao problema especifico. Isso pode permitir que vocé obtenha o
melhor desempenho possivel de seu modelo [63]. A escolha das RNAs ¢
justificada pela sua capacidade de modelar relagbes complexas e nao lineares
entre variaveis, como demonstrado por Agatonovic-Kustrin e Beresford [64] em

aplicagdes de quimica farmacéutica.

3.12 Machine Learning e a Engenharia de Materiais

A aplicagao de técnicas de aprendizado de maquina na engenharia de
materiais € de grande importancia devido ao seu potencial para acelerar a
descoberta e o desenvolvimento de novos materiais. As técnicas de aprendizado
de maquina podem ser usadas para identificar correlagdes importantes entre as
propriedades dos materiais e seus processos de fabricacao, permitindo a criagao
de modelos de ordem reduzida que podem ser usados para prever 0O
comportamento de novos materiais [65].

Por exemplo, as técnicas de aprendizado de maquina tém sido usadas
para desenvolver novas regras quimicas para engenharia de estruturas
eletrénicas em materiais termoelétricos de meio-Heusler. Essas regras podem
ser usadas para projetar estruturas de banda com convergéncia de banda e alta
degeneracgao de vale, melhorando a eficiéncia dos materiais termoelétricos [66].

Além disso, as técnicas de aprendizado de maquina também tém sido

usadas para desenvolver estratégias para sistemas com propriedades de
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invariancia. Isso € particularmente relevante na engenharia de materiais, onde
muitos sistemas possuem propriedades de simetria ou invariancia. As técnicas
de aprendizado de maquina podem ser usadas para ensinar um modelo de
aprendizado de maquina uma propriedade de invariancia, melhorando a precisao
e a eficiéncia do modelo [67].

As técnicas de aprendizado de maquina também tém sido usadas para
mineragdo de ligagdes de estrutura-propriedade em compdsitos de alto
contraste. Essas ligagbes podem ser usados para prever as propriedades de
novos compaositos, acelerando o processo de descoberta e desenvolvimento de
materiais [68].

Finalmente, as técnicas de aprendizado de maquina também tém sido usadas
para prever as propriedades dos materiais a partir de apenas a composig¢ao
elementar. Isso € particularmente util na engenharia de materiais, onde a
composi¢ao elementar de um material pode ter um impacto significativo em suas

propriedades [69].

3.13 Parametros do algoritmo de redes neurais

A anadlise da combinacado de diferentes paradmetros em redes neurais
artificiais (RNAs) é crucial para otimizar o desempenho dos modelos preditivos,
avaliando as inumeras possibilidades de combinagdo entre o numero de
neurénios (NEURONS), a funcéo de ativacado (ACTIVATION), o numero maximo
de iteragdes, o erro quadratico médio (MSE) e o coeficiente de determinacao
(R?). Estas variaveis sdao fundamentais para ajustar a complexidade e a
capacidade de aprendizado das RNAs, influenciando diretamente na precisao e
na robustez das previsdes.

Primeiramente, o numero de neurbnios em uma camada escondida
(NEURONS) desempenha um papel crucial na modelagem da capacidade da
rede de capturar padrées complexos nos dados. Um numero muito baixo de
neurénios pode resultar em um modelo subajustado, enquanto um numero
excessivo pode levar ao sobreajuste, onde o modelo se adapta muito bem aos
dados de treinamento, mas falha em generalizar para novos dados. Estudos
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anteriores, como os de Heaton [70], destacam a importancia de um equilibrio
adequado no numero de neurdnios para otimizacdo de desempenho.

Além disso, a escolha da funcao de ativagado (ACTIVATION) é essencial
para introduzir ndo-linearidades na rede e permitir que ela aprenda fungdes
complexas. Entre as diversas fungdes de ativagao, a ReLU (Rectified Linear Unit)
tem se mostrado particularmente eficaz, conforme relatado por Nair e Hinton[71],
devido a sua simplicidade computacional e capacidade de mitigar o problema do
desaparecimento do gradiente, comum em fung¢des de ativagdo sigmoide e
tangente hiperbdlica. A funcdo RelLU, com sua definicdo matematica simples e
vantagens computacionais, contribui significativamente para o desempenho do
modelo, ajudando a capturar padrbées complexos nos dados sem sofrer os
problemas associados ao desaparecimento do gradiente [71]. Esses achados
corroboram com a literatura existente e oferecem uma base sodlida para
aplicagdes praticas em modelagem preditiva com RNAs [72].

Comparando a RelLU com outras fungbes de ativagdo como Identity,
Logistic e Tanh, podemos observar diferengas significativas em termos de
comportamento e desempenho. A funcao de ativacao /dentity € simplesmente a
funcao linear f(x)=x. Nao ha introdugao de nao linearidade na rede, o que implica
que, mesmo com multiplas camadas, a combinacao das ativacdes permanecera
linear. Isso limita a capacidade da rede de aprender representagcdes complexas
dos dados [71].

A funcgao Logistic, também conhecida como Sigmoide, é definida como

fx) =—

1+e™*
1, introduzindo uma nao-linearidade suave. No entanto, a fungao Sigmoide tende

. Ela mapeia qualquer valor de entrada para um intervalo entre 0 e

a sofrer com o problema do desaparecimento do gradiente, especialmente em
redes profundas, onde os gradientes podem se tornar extremamente pequenos
durante a retropropagacao, dificultando o treinamento eficaz dos pesos [73].

A fungédo Tanh (tangente hiperbdlica) é definida como f(x)=tanh(x), que
mapeia os valores de entrada para um intervalo entre -1 e 1. Embora a Tanh
centralize os dados em torno de zero, o que pode ajudar na convergéncia
durante o treinamento, ela ainda sofre com o problema do desaparecimento do

gradiente, semelhante a fungéo Sigmoide [74].
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Por outro lado, a ReLU é definida como f(x)=max(0,x), retornando zero
para entradas negativas e a propria entrada para entradas positivas. Essa
caracteristica simples e nao-linear permite que a ReLU evite o problema do
desaparecimento do gradiente, facilitando o treinamento de redes profundas e
melhorando a convergéncia [71]. Além disso, a ReLU pode introduzir
esparsidade na rede, ativando apenas um subconjunto de neurénios, o que pode
levar a modelos mais eficientes e com maior capacidade de generalizagéo [75].

No que diz respeito ao numero maximo de iteragbes, este parametro
define o limite de épocas para o treinamento da rede. Um valor muito baixo pode
impedir que a rede alcance um minimo global do erro, enquanto um valor muito
alto pode resultar em um tempo de treinamento desnecessariamente longo e
possivel sobreajuste. A escolha adequada deste parametro € frequentemente
feita com base em experimentacgdes e validagdes cruzadas, como sugerido por
Goodfellow e colaboradores [76].

O erro quadratico médio (MSE) € uma métrica fundamental para a
avaliagdo de modelos preditivos, especialmente em trabalhos que envolvem
redes neurais artificiais (RNAs) [76], [77]. Ele quantifica a discrepancia média
entre os valores preditos pelo modelo e os valores reais observados, elevando
ao quadrado essa diferenca para enfatizar e penalizar erros maiores [76].
Podemos calcular através da férmula: MSE = (1/n) * 2(y_i - y_i)’>, onde n é o
numero total de amostras no conjunto de dados, y i € o valor real da i-ésima
amostra e y_i € o valor predito pelo modelo para a i-ésima amostra. O MSE é
amplamente utilizado devido a sua sensibilidade a grandes erros [77], uma
caracteristica que o torna particularmente util para identificar e penalizar
previsbes imprecisas, auxiliando na otimizagcdo do modelo e na busca por
melhores resultados [76], [77].

No contexto de redes neurais, 0 MSE desempenha um papel crucial na
funcao de perda, que é otimizada durante o processo de treinamento do modelo.
Um MSE baixo indica que o modelo esta fornecendo previsdes que estdao, em
meédia, préximas aos valores reais, sugerindo uma boa capacidade de
generalizagdo. Em contrapartida, um MSE elevado pode sinalizar que o modelo

esta subajustado ou que ha necessidade de ajustes nos hiperparametros, como
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0 numero de neurdnios, a fungdo de ativacdo ou o numero de iteracdes de
treinamento.

A escolha do MSE como métrica de avaliagao € corroborada por diversos
estudos recentes. Por exemplo, Zhang e colaboradores [78] destacam a
utilizacdo do MSE em aplicagdes de aprendizado profundo devido a sua
eficiéncia em lidar com problemas de regressdo. Da mesma forma, Chollet [79]
enfatiza a relevancia do MSE na avaliagcao da performance de modelos preditivos
em sua obra sobre aprendizado profundo com Python e Keras, um framework
popular para a construgcéo e treinamento de RNAs.

Além disso, o MSE facilita a comparacgao direta entre diferentes modelos
e configuracdes de hiperparametros. Ao testar varias combinagdes de neurbnios
na camada oculta e iteragdes maximas, como descrito anteriormente, o MSE
serve como um indicador objetivo para determinar qual configuragao oferece a
melhor performance. Essa analise detalhada permite que pesquisadores e
praticantes de ciéncia de dados identifiquem rapidamente as configuragbes que
minimizam o erro, otimizando assim a precisao das previsoes.

O MSE é uma métrica indispensavel para trabalhos que envolvem a
analise e otimizacao de redes neurais artificiais. Sua aplicagao fornece insights
valiosos sobre a performance do modelo, orientando ajustes necessarios para
alcancar uma maior precisao preditiva. A relevancia do MSE é amplamente
reconhecida e apoiada por referéncias contemporaneas na literatura de

aprendizado de maquina.
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4 MATERIAIS E METODOS
41 Etapas do desenvolvimento

O desenvolvimento do trabalho consiste em varias etapas, comegando
com a Coleta de Dados, onde sao reunidas todas as informacdes necessarias
para a analise. Em seguida, esses dados passam pela Modelagem dos Dados,
etapa em que sdo organizados e estruturados de maneira adequada para a
analise subsequente. A Verificagdo de Padroes com Orange é realizada para
identificar padrdes e tendéncias significativas nos dados usando a ferramenta de
mineragdo de dados Orange. ApOs essa verificagdo, ocorre o Ajuste do
Algoritmo, que visa otimizar o desempenho do modelo de analise.

A préxima etapa é a Separacado das Bases de Dados (Aprendizado e
Teste), onde os dados sao divididos em conjuntos de treinamento e teste para
validagcdao do modelo. Posteriormente, a Predigcdo: Base de Aprendizado vs.
Teste é realizada para avaliar a precisdo do modelo com os dados de teste. A
titulo de inferir sobre os dados e a precisao da determinagcédo da solubilidade,
foram realizados testes de predigao para solubilidades altas, médias e baixas em
separado. O mesmo foi realizado para as taxas de solubilidade.

Coleta de Dados

v

Modelagem dos Dados

v

Verificagao de Padrées com Orange]

v

Ajuste do Algoritmo

v

[Separaqéa das Bases de Dados (Aprendizado e Teste)]

v

(Predicéo: Base de Aprendizado vs. Teste|

v

[Separacéo da Base de Teste em Baixa, Média e Alta)

v

[Predit;éo: Base de Aprendizado vs. Baixa, Média e Alta]

Figura 1: Fluxograma das etapas do desenvolvimento do trabalho.
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4.2 Coleta e Modelagem dos Dados

Para o desenvolvimento deste trabalho, a bases de dados para a
solubilidade foi obtida a partir de dados coletados em Handbook [80] e para a
taxa de dissolugéo, utilizamos a coleta de dados realizada por Vienna et. al. [52]
para dados de vidros de silica.

A sistematizagdo dos dados para a predigao da solubilidade e taxa de
dissolucgao foi realizada em duas etapas principais. Primeiramente, os dados de
solubilidade e taxa de dissolug&o foram extraidos da literatura e organizados em
uma planilha, com cada composto representado em uma coluna e a quantidade
de cada elemento quimico em colunas subsequentes.

Os dados utilizados neste trabalho foram modelados através de
decomposi¢éo de sua férmula quimica, por exemplo Yb2(SOa4)s, todos os foram
colocados em uma planilha, com cada coluna da tabela representando os
elementos quimicos da tabela periddica. Na coluna correspondente ao Yb, foi
atribuido o valor “2”, para S, 3 e para O, 12. Nas demais colunas que nao ha
atomos, foi atribuido “0”. Desta forma temos a quantidade de atomos de cada
composto, sendo essa a nossa entrada. Utilizando as ferramentas do Orange,
aplicamos um pré-processamento para que valores nulos sejam
automaticamente ignorados e nao entrem no processo de aprendizado-predigao,

conforme Tabela 1 — Solubilidade e Tabela 2 — Taxa de Dissolugao.
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Tabela 1: Amostra dos dados de solubilidade apresentando a distribuigao da
quantidade de atomos em cada coluna, seguida por uma coluna adicional que

contém a média da solubilidade de cada composto.

Formula C|Cr|H|Li|N|Na[Nd| O |S|Zn| SOL
(NH4)2C204 | 4 | 0O [ 8|1 02|10 0| 4]0|O0 5,2
BeSO4 ojofo|jofoyo|0|141)1(O0 41,3
Ca(C2H302)2( 2 | 0O |6 (0[O O[O0 |4]0]O0 34,2
CoS0O4 ojofo|jofojo|0O0]|4]1|0O0 38,3
Cr(ClO4)3 oOo|1(0]J]0l0O]J 0] 0 ]}|12]0]|O0 58
CrO3 o|1[{o0|JO0(0O]JO0O||O0]3]|]0] 0 |169,39
Li2SO4 ojofo|l2(0J0]| 04110 34,2
Na2Cr207 0|2 ((0]0|0] 2 o7 (0| O 187
Na2CrO4 Ol 1[0]0|0] 2 O[4 (0| O 87,6
NaClO4 oOj]o0ofO0O]JO0O]|0O] 1 O[4 (0| O 205
NaCN 110|001 1 O[O0 O 64,2
Nd(NO3)3 oOojo0ofo0o]J0(3]0 1 910]0 152
NdCI3 ojofo|jofo| O 1 00| O [100,26
TIO3 ojofo|lofojJo0o|0]3]|]0] 0 |0,0667
TINO3 ojofo|lO0O(1T] 0| 0]|3]|]0|] 0] 1211
ZnS0O4 ojofo|lofo|lO|(O]|4]|1]1 57,7
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Tabela 2: Amostra dos dados da Taxa de Dissolugdo e solubilidade

apresentando a distribuicdo da quantidade de atomos em cada coluna, seguida

por uma coluna com a Temperatura, pH e o valor da Taxa de cada composto.

GLASS |Al| B |Ca|F|Fe|K|La|Li|Mg|Na| O | Si |Zn|Zr| T (°C) |PH(T)|log(r) M
LD6-5412 (15| 9 | 5 (10|20 |0 | O |41(183/60| 0 |0 | 20,00 | 5,90 | -3,85
IDF21-EC14 (13|20 2 |00 |1/ 0 |0 | 2 |53|182|(44| 3 |3 |23,00| 800 | -3,38
LD6-5412 (1519 |5 (10 (2|0 |0 | O [41(183/60| 0 |0 |20,00| 810 | -3,28
SRL-202 |6 |13| 1 |0|{10|3|2 |20| 2 |17(189|57| 0 | 1| 23,00 | 9,00 | -3,17
IDF1-B2 {13141 (2| 1|0/ 0|0 | 2 |55|175/45| 3 |3 | 23,00 | 8,30 | -310
EWG-C [12{19|6 |1|1|1|1|9| 2 |40(176/43 |2 |2 | 23,00 | 8,00 | -2,95
LAW-ABP1 {14(18| 0 (0|2 (3| 1|0 | 2 [45|187|48 |2 |3 |23,00| 7,10 | -2,94
IDF21-EC14 (13|20 2 |0/ 0 |1]0 |0 | 2 |53|182|44| 3 |3 |23,00| 9,00 | -2,89
EWG-C [12{19|6 |1|1|1|1|9| 2 |40|176/43| 2 |2 | 23,00 | 9,00 | -2,83
AFCI 12118 6 |0/ 0 |0|2 (20| 0 |15]|191|58 | 0 | 1| 22,70 | 9,00 | -2,79
IDF1-B2  |13|14| 1 (2|1 /0| 0|0 | 2 [55(175|/45| 3 |3 |23,00| 9,00 | -2,79
ORPLGY9 |9 (17| 3|0/0|8|0|0| 2 |46|176|46| 3 |3 | 22,70 | 9,00 | -2,78
LD6-5412 (15| 9 | 5 (10|20 |0 | O |41(183/60| 0 (0| 20,00 | 9,10 | -2,77
LAW-B45 |8 |22|7 |04 |0|0|19]| 5 |13|186|/50| 2 |2 | 23,00 | 9,00 | -2,70
SONG68 7128/ 5(0/3[|0/3]9|0|23|195/53|2|2]|23,00|9,00| -267
AFCI 12/18| 6 |0/ 0 |0|2 (20| O |15]|191|58 | 0 | 1| 22,70 |10,00| -2,66
IDF7-E12 |10|18 |11(1| 0 |1|0 |11| 2 |33|174|44| 3 | 2| 23,00 | 8,00 | -2,64
ORLEC33 (12|21 3 |0|{0|1]/0|0| 2 |50(182|46| 2 | 3| 22,00 | 9,00 | -258
ORLEC28 14|20 2 [0| 1|5/ 0|0 | 2 [49(182/43 |3 |3|22,00| 9,00 | -254
IDF7-E12 |10|18 |11(1| 0 |1]|0 |11| 2 |33|174|44| 3 | 2| 23,00 | 9,00 | -2,49
SRL-202 |6 (13| 1 |0|{10|3|2 |20| 2 |17(189|57| 0 | 1| 40,00 | 8,70 | -249

Essa abordagem de representacdo molecular em vetores numéricos ¢é

consistente com técnicas de aprendizado de maquina para quimica, como

descritas por Rogers e Hahn[81].

Na segunda fase, a modelagem dos dados foi refinada com a adicao de

uma nova coluna, onde incluimos os valores de solubilidade para 25°, conforme

mostrado na Tabela 3. Definimos 25°C como faixa de temperatura padrao para

a modelagem por se tratar de uma condigdo ambiente relevante e por concentrar

0 maior volume de dados experimentalmente validados na literatura.

Essa abordagem foi adotada para preservar a estequiometria dos

compostos e garantir que as variagdes de temperatura, um fator crucial na

solubilidade, fossem devidamente consideradas. Ao adicionar essa nova
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variavel, buscamos melhorar a capacidade do software de capturar padrdes

ocultos nos dados e testar seu desempenho no reconhecimento desses padroes.

Tabela 3: Dados de amostra ap6s a adicdo de uma nova coluna com os valores

calculados em 25° (SOL) para cada composto.

Formula 0° | 10° | 20° | 30° | 40° | 50° | 60° | 70° | 80° | 90° | 100° | soOL
Ag2S04 0,56 | 0,67 | 0,78 | 0,88 | 0,97 1,13 1,26 | 1,32 1,39 | 0,84
AgC2H302 0,73 | 0,89 | 1,04 | 1,23 | 1,43 1,93 2,59 1,12
AgNO3 122 | 167 | 216 | 265 | 311 440 585 | 652 | 733 |234,00
Rb2S04 37,5 | 42,4 | 48,1 | 53,6 | 58,5 67,5 751786 | 818 |50,80
Sm(BrO3)3 34,2 | 476 |62,54| 79 | 98 70,65
Sr(Cl04)2 233,8 |258,7|291,7/327,5/363,9 306,00
Sr(HCO2)2 91 | 954|127 |13,25/14,68/17,83| 25 31,9 (329 | 344 |10,82
Sr(103)2 0,19 0,35 | 0,17
TI2SeO4 217 | 2,8 8,5 10,8 | 3,27
TI2S04 273 | 3,7 | 487 |6,16 | 7,53 11 14,6 | 16,5| 184 | 547
TIBr 0,0238|0,032| 0,059 | 0,068 | 0,097 0,204 0,06
YBr3 63,9 75,1 | 83,3 | 87,3 | 96,1 | 101 116 | 123 [129,6(95)| 79,10
YCI3 77,3 17811751 | 79,6 | 80,8 75,28
Zn(C2H302)2 | 44,5 |37,36] 30 |25,63|20,48 446 | 28,20
Zn(CI03)2 145 | 152 | 200 | 209 | 223 204,20
Zn(HCO2)2 37 | 43 | 52 | 61 | 74 11,8 2121288 | 38 5,61
ZnS04 416 | 472|538 |61,3|705 75,4 71,1 60,5 | 57,70

A decisdo de alterar a modelagem da solubilidade foi motivada pelos
resultados insatisfatérios obtidos no primeiro cenario, onde o coeficiente de
correlagdo R foi de apenas 0,09, conforme ilustrado na Figura 2. Este valor
indicou uma baixa capacidade preditiva do modelo inicial, sugerindo que a
abordagem utilizada ndo capturava adequadamente as complexas interagdes
entre os elementos quimicos e suas contribuicbes para a solubilidade dos
compostos. Diante disso, tornou-se evidente a necessidade de uma revisao na
estratégia de modelagem para melhorar a precisdo e a confiabilidade das
previsdes. A partir dos resultados obtidos, optou-se por modificar a abordagem
de modelagem, ajustando os métodos de representacdo dos dados e
considerando outras variaveis e caracteristicas fisico-quimicas que poderiam

influenciar a solubilidade. Essa mudanca foi essencial para desenvolver um
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modelo mais robusto e capaz de fornecer previsbes mais acuradas, refletindo

melhor a realidade dos sistemas estudados.

1000 |
800
600

400

Neural Network

200 r=0.09

-200

Sol

Figura 2: Dados da solubilidade predita em fungao dos dados experimentais,
considerando a modelagem inicial de cada composto representado em uma

coluna e a quantidade de cada elemento quimico em colunas subsequentes.

4.3 Verificagao de padroes e ajuste do algoritmo

O algoritmo de RNA foi otimizado ajustando-se parametros como o
numero de iteracbes e a quantidade de neurbnios na camada oculta. A
otimizacao de hiperparametros em RNAs € uma pratica comum para melhorar o
desempenho do modelo, conforme discutido por Bergstra e Bengio[82]. O
processo de otimizagao foi iterativo, testando diferentes configuragdes até que o
desempenho do modelo n&o apresentasse mais melhorias significativas.

A etapa de Verificagdo de Padrdes e Ajuste do Algoritmo foi uma parte
fundamental da nossa metodologia. Nesta fase, realizamos ajustes minuciosos
para otimizar o desempenho dos modelos preditivos, incluindo a combinagao e
calibragdo de diversos parametros nas redes neurais artificiais (RNAs). Esse
processo envolveu a escolha criteriosa do numero de neurénios (NEURONS) na
camada escondida, a selegcdo da funcédo de ativagdo (ACTIVATION) mais
adequada, além do ajuste do numero maximo de iteracbes. Essas variaveis

foram ajustadas para garantir a maxima precisao e robustez nas previsdes.
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Durante o processo de ajuste, também monitoramos o erro quadratico
meédio (MSE) e o coeficiente de determinagéo (R?) para avaliar a performance do
modelo. Realizamos ajustes iterativos para refinar continuamente a configuragao
dos parametros, assegurando que a melhor configuragao fosse utilizada. Essa
abordagem permitiu prever separadamente tanto a solubilidade quanto a taxa de
dissolugdo, utilizando a mesma modelagem basica para ambos os tipos de
predicao, resultando em alta acuracia e robustez nas previsdes finais.

Apos a escolha da fungao de ativacédo, RelLU, procedeu-se a realizagao
de uma nova série de testes com o objetivo de otimizar a performance da rede
neural ao analisar o erro quadratico médio (MSE) em diferentes configuragoes.
O MSE é uma métrica fundamental neste tipo de analise, pois mede a média dos
quadrados das diferengas entre os valores previstos e os valores reais,
permitindo quantificar a precisdo do modelo. Quanto menor o MSE, mais preciso
€ o0 modelo [76]. A metodologia envolveu a execucado de testes com numeros
variados de iteragbes e neurdnios, permitindo uma avaliagdo abrangente das
combinagdes possiveis. Foram realizadas simula¢des para cada configuragao
de parametros, e o MSE foi calculado para cada uma delas. Esta abordagem
permitiu identificar quais configuragdes ofereciam o menor MSE, indicando um
ajuste mais preciso do modelo aos dados [83].

Esses testes sdo essenciais para entender como o0 modelo se comporta
sob diferentes circunstancias e garantir que a rede neural esteja bem ajustada.
Através da analise dos valores de MSE obtidos, foi possivel determinar a
combinacao ideal de neurbnios e iteracdes que proporcionou o melhor equilibrio
entre a complexidade do modelo e sua capacidade de generalizagdo, garantindo
a eficacia da rede neural em capturar os padroes subjacentes dos dados sem

superestimar o ruido [84].
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Figura 3: Exemplo de "janela" do software Orange, demonstrando alguns dos

parametros ajustados no processo de refino das predi¢des.

Utilizamos diversas funcionalidades da interface para personalizar a
configuracdo da rede neural, visando otimizar seu desempenho e
adaptabilidade. Nomeamos as configuragdes para facilitar a organizagao dos
experimentos. Ajustamos o numero de neurdnios nas camadas ocultas para
equilibrar a capacidade de aprendizado com a prevencdao de overfitting.
Escolhemos a funcdo de ativacdo apropriada para introduzir ndo-linearidade,
fundamental para modelar relagbes complexas nos dados [36], [71].

Selecionamos o algoritmo de otimizacao (solver) mais adequado, o que
impactou diretamente a velocidade e eficacia do treinamento. Controlamos a
forca da regularizagdo através do parametro alfa (Figura 3) para evitar o
oveffitting, incentivando a criagdo de modelos mais simples e generalizaveis.
Definimos o numero maximo de iteracbes para determinar o tempo de
treinamento e utilizamos a opcédo de treinamento replicavel para garantir a
consisténcia dos resultados em multiplas execug¢des [85], [86], [87].

A otimizagao dos hiperparametros foi realizada iterativamente até que o
desempenho do modelo se estabilizasse. Para avaliar o desempenho do modelo,
utilizamos o widget Test and Score. Métricas como o erro quadratico médio
(MSE) e o coeficiente de determinagao (R?) foram monitoradas para garantir a

precisao das predicoes.
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Figura 4: Janela Test and Score no Orange para Avaliacdo de Modelos de

Machine Learning e Otimizacao de Hiperparametros.

4.4 Separagao das Bases de Dados e Predicao

Os dados foram separados em Dados de Aprendizado e Dados de Testes
(70% para aprendizado e 30% para teste). Como o Orange utiliza o conceito de
Canvas, podemos criar, visualizar e analisar modelos de negdécio de maneira
interativa.

O Canvas é dividido em diferentes componentes que representam os
elementos essenciais do modelo de negoécio. Esses componentes sé&o
representados por blocos que podem ser arrastados e conectados entre si,

facilitando a criagdo de um modelo visual e estruturado, como visto na figura 4:



36

2 Preprocessed Data — Data
Data o -
2
D -] g A
<
2 .
% g
BASE_APREND Preprocess % % 5| Test and Score
2 K|
b Solected Data -+ @2®
{ B Foe={ &
Se .
%
Data Table Neural Network T
s
3
%
g,
s
edictions — Dat:
e Preprocessed Data — Data Predictions — Data
[ By —

Predictions Scatter Plot
BASE_TESTE Preprocess (1)

Figura 5: Desenho esquematico da interface do processo de predigéo da

solubilidade.

Na secao apresentada na Figura 5 é possivel observar as duas entradas,
a de aprendizagem e a de teste. A base para aprendizagem passa por um pré-
processamento para ser aplicado o algoritmo de Redes Neurais. Os elementos
de Data Table (mostra a visualizagdo dos dados apos o pré-processamento) e
Test and Score (permite a visualizagéo das referéncias de MSE, RMSE, MAE e
R?) possibilitam uma compreensao melhor dos dados de entrada e do
processamento. Da mesma forma que os dados de aprendizagem passam por
um pré-processamento, os de teste também, se comunicando com o algoritmo
(que ja aprendeu com os dados de entrada) através do elemento Predictions,
que mostra, através de uma tabela, um comparativo dos dados “imputados” com

os dados preditos.

Os mesmos critérios adotados para a predicao da Solubilidade, foram
adotados na predi¢cdo da Taxa de Dissolug¢ao, conforme Figura 6.

Preprocessed Data — Data
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<
i A
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42 $
g Selected Data —
Data L]
°
] =
%
%
Data Table (1) Neural Network (1) Mo
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%,
Data Preprocessed Data — Data Frecictions <+ Deta
D R -

BASE_TESTE Preprocess (2) Predictions (1) Scatter Plot - Predito

X Medido

Figura 6: desenho esquematico da interface do processo de predi¢gdo da Taxa

de Dissolugao.
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Por fim, para entendermos como ¢é feito a predicdo, no momento do input dos
dados (aprendizagem e teste), € preciso apontar para a ferramenta qual coluna
devera se comportar como nosso alvo (target) para que o Orange possa prever

qual sera o valor com base no que foi aprendido.

[ BASE_APREND - Orange — [m] s
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O wrL: | -

File Type

Automatically detect type v
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Reset Apply
Browse documentation datasets
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Figura 7: Desenho esquematico da interface do processo de definicdo de um

alvo (target).

4.5 Separacao e Predigao da Base Teste

A analise dos dados de solubilidade e da taxa de dissolugao foi
aprimorada pela divisdo da base em categorias distintas, facilitando a
compreensao das nuances e particularidades de cada grupo. Essa estratégia
permitiu uma abordagem mais direcionada e eficiente na aplicagdo das redes
neurais, otimizando o aprendizado e a capacidade de predicdo do modelo para
cada faixa de solubilidade. Adicionalmente, a analise individualizada de cada
categoria possibilitou a identificacdo de padrbes e relacbes especificas entre a
estrutura quimica e a solubilidade, informacdes valiosas para o desenvolvimento
de modelos preditivos mais precisos e robustos [84].

A base de dados utilizada para os testes foi cuidadosamente selecionada
e dividida em solubilidade baixa (< 25) inferior a 25g/100 ml, média (< 100) com
solubilidade entre 25 e 100g/100 ml e alta (= 100) com solubilidade igual ou

superior a 100g/100ml. Para a taxa de dissolugéo, foi adotada como dissolugéo
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baixa os valores inferiores a -2 (log(f)), dissolugdo média com valores entre -2 e
0 e dissolugao alta, os valores acima de 0.

A divisdo em categorias de solubilidade e taxa de dissolugdo permite uma
analise mais detalhada dos resultados, facilitando a identificacdo de padrdes e
tendéncias relacionados a solubilidade dos compostos. Adicionalmente, a
inclusdo de compostos com elementos incomuns enriquece a base de dados e
contribui para uma compreensao mais abrangente da solubilidade em diferentes
classes de substancias.

Foi adotado o mesmo processo para a predi¢cao tanto da solubilidade
quanto da taxa de dissolugdo. Os dados de teste também passaram por um pré-
processamento antes de serem aplicados ao algoritmo. Esses dados foram
entdo comunicados com o modelo treinado. Este processo completo assegurou
a consisténcia e precisdo das previsdes realizadas, seguindo o modelo

esquematico apresentado na Figura 5.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Ajuste do algoritmo

Concluidas as etapas de preparagdo e predigdo, passamos agora a
apresentar e discutir os resultados obtidos com o modelo ajustado. Com base
nos experimentos realizados, o melhor conjunto de parametros encontrado foi
NEURONS (30), ACTIVATION (RELU), Niumero maximo de iteragdes (400),
MSE (0,034) e R? (0,83). Esses resultados indicam um bom equilibrio entre a
complexidade do modelo e a precisdo preditiva, demonstrando que a
combinacado desses parametros permite a rede neural capturar de forma eficaz
os padrbes subjacentes nos dados sem superestimar o ruido. Esses achados
corroboram com a literatura existente e oferecem uma base sodlida para
aplicagdes praticas em modelagem preditiva com RNAs [88].

Uma amostra da tabela que embasa a explicagcao do efeito do numero de
neurénios e da fungao de ativacdao RelLU no erro (MSE) e no coeficiente de
determinacao (R?). Essa amostra ilustra como a escolha de 30 neurdnios, fungcéo
de ativagdo RelLU e 400 iteragbes apresentou o melhor desempenho geral do

modelo de rede neural.
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Tabela 4: Amostra com resultados obtidos com as simulacées dos dados de

Solubilidade.

NEURONS | ACTIVATION | MAX_NUM_IT MSE R?
10 IDENTITY 10 3x10% |0,79
20 IDENTITY 10 5x 10" 0,99
30 IDENTITY 10 1x102 |0,99
40 IDENTITY 10 3x10" ]0,99
50 IDENTITY 10 1x102 [0,99
10 LOGISTIC 10 1x10% [0,01
20 LOGISTIC 10 1x10* |0,16
30 LOGISTIC 10 1x10* |0,25
40 LOGISTIC 10 9x10% |0,35
50 LOGISTIC 10 9x10% |0,38
10 TANH 10 1x10% |0,02
20 TANH 2000 2x10% 0,84
30 TANH 1000 2x10% |0,86
50 TANH 2000 2x10% 0,87
100 TANH 2000 2x10% |0,88
10 RELU 10 1x10% [0,98
20 RELU 100 2 1,00
30 RELU 335 0,5 1,00
30 RELU 400 0,5 1,00
30 RELU 600 0,5 1,00
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Tabela 5: Amostra com resultados obtidos com as simulacées dos dados de

Taxa de Dissolucéo.

NEURONS | ACTIVATION | MAX_NUM_IT | MSE | R?
10 IDENTITY 10 0,05 | 0,95
20 IDENTITY 10 0,05 | 0,95
30 IDENTITY 10 0,04 | 0,96
40 IDENTITY 10 0,04 | 0,95
50 IDENTITY 10 0,06 | 0,94
10 LOGISTIC 10 0,08 | 0,92
20 LOGISTIC 10 0,06 | 0,94
30 LOGISTIC 10 0,05 | 0,95
40 LOGISTIC 10 0,06 | 0,94
50 LOGISTIC 10 0,06 | 0,94
10 TANH 10 0,17 |0,90
20 TANH 2000 0,06 | 0,94
30 TANH 1000 0,09 | 0,91
50 TANH 2000 0,07 | 0,93
100 TANH 2000 0,04 | 0,96
10 RELU 10 0,2 | 0,77
20 RELU 100 0,03 | 0,97
30 RELU 335 0,03 | 0,97
30 RELU 400 0,03 | 0,97

A amostra demonstra que, com 30 neurbnios e a funcdo de ativacao
ReLU, os resultados obtidos foram significativamente melhores em termos de
MSE e R?, especialmente quando o numero maximo de iteracdes foi de 400.
Para os dados de solubilidade, o modelo alcangcou um MSE de 0,5 e um R? de
1,00, indicando um excelente ajuste. Observa-se também que o MSE de 0,034
e o R?de 0,97 foram os melhores resultados encontrados para os dados de taxa
de dissolucéo, indicando um equilibrio ideal entre a complexidade do modelo e
a precisao preditiva. O valor tdo elevado destes valores de R? iguais ou proximos
a 1, ndo sao ainda completamente compreendidos. Esses valores, em especial
dos MSE, suportam a conclusdo de que a combinacdo desses parametros
permite a rede neural capturar de forma eficaz os padrées subjacentes nos
dados sem superestimar o ruido.

A analise dos resultados permite observar o efeito do numero de
neurbnios na camada oculta em relacdo ao erro (MSE) e ao coeficiente de
determinacao (R?) ao utilizar a fungao de ativagcao ReLU (Rectified Linear Unit).
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A quantidade de neurbnios na camada oculta influencia diretamente o
desempenho do modelo. Observa-se que, inicialmente, o aumento do numero
de neurbnios tende a reduzir o MSE, indicando uma melhor capacidade do
modelo em capturar os padroes dos dados. Por exemplo, com 10 neurdnios, o
MSE é de 0,022 e 0 R? é de 0,77. Com 20 neurdnios, o MSE varia de 0,030 e o
R? de 0,97. Com 30 neurdnios, o MSE varia de 0,031 a 0,038 e o R*de 0,97 a
0,96. Esse comportamento mostra que adicionar neurdnios melhora a
capacidade de aprendizagem até um ponto 6timo, apdés o qual os ganhos
adicionais se tornam marginais ou até prejudiciais devido ao overfitting.

Além disso, ao observar o desempenho com 40 ou mais neurdnios, ha
uma estabilizacdo ou aumento no erro (MSE). Por exemplo, com 45 neurdnios,
o MSE pode aumentar para 0,036 e o R? cair para 0,96, sugerindo que a rede
neural pode estar sobreajustada aos dados de treinamento, perdendo sua
capacidade de generalizagdo para novos dados.

A escolha de 30 neurbnios com a funcdo de ativacdo RelLU e 400
iteragdes foi justificada pelo balango étimo entre a redugao do erro e a melhoria
na capacidade preditiva do modelo, conforme evidenciado pelos valores de MSE
e R? na planilha.

Tabela 6: Representagdo do melhor ajuste para cada ativagéao
(Solubilidade).

NEURONS |ACTIVATION [MAX_NUM_IT MSE R?
20 IDENTITY 10 5 x10 0,99
30 LOGISTIC 10 1x104 0,25
100 TANH 2000 1x103 0,88
30 RELU 400 0,5 1,00

Tabela 7: Representagdo do melhor ajuste para cada ativagéo (Taxa de

Dissolugao).
NEURONS |ACTIVATION [MAX_NUM_IT MSE R?
30 IDENTITY 10 0,04 0,96
30 LOGISTIC 10 0,05 0,95
100 TANH 2000 0,04 0,96
30 RELU 400 0,03 0,97
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Inicialmente, a quantidade maxima de iteragdes foi testada em sete niveis
distintos: 10, 20, 30, 40, 50, 100 e 200. Para cada uma dessas configura¢des de
iteracdo, a quantidade de neurbénios na camada oculta foi variada, comegando
com valores de 1 a 30 em incrementos de 1. Apds esta faixa inicial, os testes
continuaram com incrementos de 5, abrangendo valores de 35 até 150
neurénios. Este procedimento sistematico garantiu uma cobertura ampla das
possiveis combinacdes, permitindo uma analise detalhada do impacto de cada
configuragdo no MSE.

Os resultados desses experimentos foram fundamentais para a
identificacdo das configuragdes que proporcionaram o menor MSE. A analise foi
conduzida por meio da geracdo de graficos que ilustravam a performance de
diferentes combinacdes de neurbnios e iteragdes, permitindo visualizar de forma
clara as tendéncias de desempenho e, assim, facilitar a identificacdo das
configuracbes mais adequadas. Observou-se que, a medida que o0 numero de
iteracdes aumentava, a performance da rede neural melhorava até certo ponto,
apo6s o qual os ganhos adicionais tornavam-se marginais.

Além disso, a variagdo no numero de neurdnios da camada oculta revelou
um papel crucial no equilibrio entre subajuste (underfitting) e sobreajuste
(overfitting). Um numero muito reduzido de neurdnios resultava em modelos
incapazes de capturar a complexidade dos dados, enquanto valores excessivos
conduziam a superparametrizagao da rede, elevando o MSE. Essa relagao se
expressou no comportamento em formato de curva U, o que possibilitou
identificar claramente o numero 6timo de neurdnios para a condicio avaliada.

De maneira semelhante, os experimentos também demonstraram que o
aumento indiscriminado do numero de camadas ocultas nao implica,
necessariamente, em melhor desempenho. Embora multiplas camadas possam
ampliar a capacidade de representacdo da rede, observou-se um
comportamento mais nuangado, em que o aumento da complexidade levava a
estados de superparametrizagdo. Nesse contexto, foi evidenciado o chamado
regime moderno de desempenho, em que a rede escapa da curva classica em
“‘U” e mantém o MSE em niveis baixos e estaveis, coerente com o fenébmeno do

double descent descrito na literatura.
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Essa abordagem metddica e detalhada esta alinhada as praticas
recomendadas em aprendizado de maquina. Estudos de Bengio [82] e LeCun e
colaboradores [75] ressaltam a importancia de explorar sistematicamente
diferentes configuragbes de hiperparametros para otimizar o desempenho das
redes neurais. Da mesma forma, a utilizagcdo de visualizagbes graficas para
avaliar a performance experimental, conforme sugerido por Brownlee [89],

constitui uma pratica consolidada e eficaz para a analise e compreensao dos

resultados.
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Figura 8: Efeito no MSE da RNA para os dados de solubilidade em fungéo do
numero de neurdnios na camada oculta. (a) Regime classico com a curva em
formato de “U” esperada para 1 camada oculta. (b) Com 3 camadas ocultas,
observa-se o comportamento do regime moderno, ilustrando a transicéo do
estado subparametrizado para o superparametrizado, em conformidade com o

fendmeno do double descente [89].

Embora esse tipo de analise ndo possa ser realizada diretamente no
software Orange, os experimentos podem ser produzidos e os resultados
extraidos de forma simples, podendo ser concluidos em uma Unica aula, sob a
supervisao dos professores. Cada execugao leva apenas alguns segundos ou
minutos para ser concluida em um computador convencional. Dessa forma,
nossos resultados mostram que a escolha de 30 neurbnios e da funcdo de
ativagao RelLU resulta em uma configuracao significativamente melhor para as
RNAs de solubilidade e dissolugao, com 1 camada oculta, em termos de MSE e
Rz,
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A funcdo RelLU, nesses casos, com sua definicdo matematica simples e
vantagens computacionais, contribui de forma significativa para o desempenho
do modelo, auxiliando na captura de padrées complexos nos dados sem sofrer
com problemas associados ao desaparecimento do gradiente (gradient
vanishing) [90]. Esses achados sdo consistentes com a literatura existente e
fornecem uma base sdlida para aplicagdes praticas em modelagem preditiva
com RNAs [91].

Outro aspecto interessante que pode ser verificado na RNA € o numero
de iteragbes. Como mencionado anteriormente, esse parametro esta
intimamente relacionado a escolha do solucionador (solver). O solucionador L-
BFGS-B pode ser considerado como um otimizador em batch, o que significa
que ele avalia todo o conjunto de dados de treinamento para calcular a fungao
de perda e o gradiente em cada iteragao (ou passo). Dessa forma, para RNAs
simples (1 camada oculta), geralmente converge rapidamente para uma boa
condigcdo de treinamento. Esse pode ser o motivo da baixa sensibilidade
observada em relagdo ao paréametro de iteragdo, dentro das configuragdes
utilizadas.

Por outro lado, o solucionador ADAM trabalha utilizando pequenos
subconjuntos aleatérios de dados (mini-batches) em cada iteragdo. Por esse
motivo, o ADAM pode ser mais sensivel ao numero de iteragdes em RNAs
simples, geralmente seguindo o numero de iteragdes definido pelo usuario.

Uma forma simples de verificar a influéncia do parametro de iteracao é
utilizar o banco de dados de teste para a previsdo de seus valores. A Figura 9
ilustra a influéncia do numero de itera¢des para os dois solucionadores diferentes
(L-BFGS-B e ADAM), em uma RNA com 1 camada oculta e 30 neurdnios, mas
com valores de iteracao iguais a 10 e 100. As Figuras 9a e 9b ilustram o efeito
para o solucionador L-BFGS-B. E possivel observar que a diferenca entre 10 e
100 iteracdes € quase imperceptivel para os valores previstos, exceto por uma
pequena dispersao nos valores de baixa solubilidade, indicando uma possivel
convergéncia apds poucas iteragoes.

Por outro lado, para o solucionador ADAM, ambas as condi¢des

apresentaram resultados bastante insatisfatérios em termos de valores preditos.
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Embora com 100 iteragcdes seja perceptivel uma melhora na previsdo, a RNA
com solver ADAM exigiria um numero ainda maior de passos de iteragdo para

alcangar a convergéncia, nesse caso.
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Figura 9: Saida dos valores previstos versus valores experimentais para a rede
neural de solubilidade, considerando 30 neurénios em uma Unica camada
oculta. (a) Solucionador L-BFGS-B com 10 iteragdes, (b) Solucionador L-
BFGS-B com 100 iteragdes, (c) Solucionador ADAM com 10 iteragdes e (d)

Solucionador ADAM com 100 iteragdes.

A modificacdo desses parametros em tempo real permite observar
diretamente os efeitos dessas mudancas nos resultados da predicdo. Esta
abordagem interativa néo so facilita a compreensao dos conceitos tedricos, mas
também destaca a importancia de ajustar corretamente os parametros para obter
modelos eficazes.

A utilizagdo do Orange permite uma visualizagao imediata dos impactos,

reforcando a aprendizagem ativa e promovendo um ambiente de exploragéo e
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experimentacdo. E possivel ver como diferentes configuracdes levam a
diferentes resultados, compreendendo melhor a sensibilidade dos modelos de
machine learning as suas configuragdes internas.

Ensinar machine learning através de uma abordagem pratica e interativa,
como a oferecida pelo Orange, torna a aprendizagem mais eficaz e envolvente.
Alterar parametros de redes neurais e observar seus efeitos em tempo real
proporciona uma compreensio profunda de como esses modelos funcionam e
como diferentes configuragdes podem impactar os resultados. Este método ndo
sO6 melhora a assimilagdo dos conceitos teéricos, mas também prepara para
enfrentar desafios reais no campo da ciéncia de dados.

A experiéncia de aprendizado proporcionada pelo Orange vai além da
teoria e se traduz em aplicacdes praticas na constru¢ao de modelos preditivos.
A interface intuitiva do software e suas ferramentas de visualizagao interativa,
que facilitam a compreensado dos modelos de aprendizado de maquina, foram
essenciais para o desenvolvimento e avaliagdo dos modelos de predigédo de taxa
de dissolucao e solubilidade. A capacidade de manipular parametros em tempo
real e observar seus efeitos, como demonstrado no treinamento da rede neural
para a taxa de dissolugao e na divisdo dos dados para a solubilidade, reflete a

abordagem pratica e interativa que o Orange oferece.

5.2 Predicao dos Dados

O software permite a visualizacdo interativa e a analise de dados,
facilitando a compreensao dos modelos de aprendizado de maquina. Tanto no
caso da taxa de dissolugao como Solubilidade, os dados foram divididos em dois
conjuntos: um para treinamento e outro para teste. Este procedimento permitiu
avaliar a capacidade do modelo de generalizar para novos dados.

A plataforma busca simplificar a analise de dados, permitindo que
usuarios explorem suas informagdes sem a necessidade de configuragdes
complicadas ou conhecimentos avangados de programagao. Como algoritmo de
predicao, foi utilizado Neural Network, tanto para predicao de solubilidade, como
para a taxa de dissolugao.



48

A Figura 10 ilustra a dispersao comparando os valores preditos pela rede
neural com os valores observados da taxa de dissolugdo. O eixo vertical (Neural
Network) mostra os valores preditos pelo modelo de rede neural, enquanto o eixo
horizontal (Taxa Dissolugéo) exibe os valores observados[36].

Na Figura 10, cada ponto representa uma amostra do conjunto de dados
utilizado para a validagdo do modelo. A linha diagonal representa a linha de
melhor ajuste (y = x), onde as predi¢cdes seriam perfeitas. A proximidade dos
pontos a esta linha indica a precisdao do modelo: quanto mais proximos os pontos
estiverem da linha, melhor é o desempenho preditivo do modelo[71].

O valor de R? obtido utilizando o modelo de rede neural no Orange foi
0.99, conforme ilustrado na Figura 10. Este valor € um indicador de quéao bem
os dados preditos correspondem aos dados observados. Um R?de 0.99 sugere
que 99% da variagdo nos dados observados pode ser explicada pelo modelo
preditivo, indicando um excelente ajuste[85].

Os resultados obtidos utilizando a metodologia adotada nesta dissertagao
estdo compativeis com resultados obtidos por Vienna e colaboradores[52], com
um R? superior a 0.9. Embora este também seja um valor alto, o resultado obtido
com o Orange demonstra uma ligeira melhoria na precisao da predicao.

O estudo comparativo com os resultados de Vienna e colaboradores [52]
destaca a eficacia do uso de técnicas avancadas de aprendizado de maquina,
como redes neurais, na modelagem de propriedades complexas de materiais. O
coeficiente de determinagdo (R? = 0.99) ao usar o Orange demonstra a
capacidade das redes neurais em capturar relagcdes nio lineares nos dados,

superando métodos tradicionais[92].
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Figura 10: Dados da taxa de dissolugao predita em fungao dos dados

experimentais, ilustrando em vermelho os dados referentes a predigdo da base

de teste e em azul os dados da base de aprendizado.

A figura 10 representa um grafico de dispersdo que compara os valores
preditos pela rede neural com os valores observados da taxa de dissolugdo. O
eixo vertical (Neural Network) exibe os valores preditos pelo modelo de rede
neural, enquanto o eixo vertical (Taxa Dissolugdo) mostra os valores observados
da taxa de dissolugéo.

Na Figura 11, cada ponto representa uma amostra do conjunto de dados
utilizado para a validagdo do modelo. A linha diagonal representa a linha de
melhor ajuste (y = x), onde as predi¢cdes seriam perfeitas. A proximidade dos
pontos a esta linha indica a precisdo do modelo: quanto mais proximos os pontos
estiverem da linha, melhor é o desempenho preditivo do modelo[36], [71].

A solubilidade € uma propriedade fundamental em diversas aplicacoes,
como na industria farmacéutica, onde a solubilidade de um composto pode
influenciar sua biodisponibilidade e eficacia. A capacidade de prever com
precisdo a solubilidade a partir da composigao quimica dos materiais pode
acelerar o desenvolvimento de novos farmacos e materiais, reduzindo a
necessidade de testes experimentais extensivos[85], [93].

A utilizacido de redes neurais para a predicdo da solubilidade demonstra
o potencial destas técnicas avancadas de aprendizado de maquina em modelar
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propriedades complexas de materiais. O coeficiente de determinagao (R? = 0.89)
indica que o modelo de rede neural € capaz de capturar de maneira eficiente as

relagdes entre a composicdo dos materiais e sua solubilidade[92].
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Figura 11: Dados da solubilidade predita em fungcado dos dados experimentais,
ilustrando em vermelho os dados referentes a predicao da base de teste e em

azul os dados da base de aprendizado.

Os resultados obtidos através da implementacdo das Redes Neurais
Artificiais (RNAs) e do uso do Orange para a predi¢do da solubilidade e taxa de
dissolugdo dos compostos 0xidos em meio aquoso demonstram a eficacia da
abordagem proposta neste trabalho. A aplicacéo dessas técnicas avangadas de
mineracdo de dados e aprendizado de maquina permitiu ndo apenas a
modelagem precisa dessas propriedades, mas também ofereceu insights
valiosos sobre a relagdo entre a composicdo quimica dos materiais e suas
propriedades de dissolugao.

A escolha de utilizar a composicdo do material como unico dado de
entrada para a predicdo da solubilidade e taxa de dissolucdo se mostrou
eficiente, simplificando significativamente o processo de previsao e tornando-o
mais acessivel. Essa abordagem inovadora difere das metodologias tradicionais
que frequentemente requerem uma variedade de dados de entrada, como
propriedades fisico-quimicas e dados espectroscopicos, destacando a
capacidade das RNAs de capturar relagbes complexas a partir de um conjunto

limitado de dados.
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A utilizacdo do Orange como ferramenta de mineragcdo de dados e
aprendizado de maquina facilitou significativamente a analise de dados e a
construcdo de modelos preditivos. Sua interface grafica de usuario intuitiva e o
processo simplificado de arrastar e soltar permitiram a implementacao de fluxos
de trabalho complexos de mineracdo de dados sem a necessidade de
conhecimentos avancados de programacgdo. Além disso, o0s recursos de
visualizagdo de dados do Orange proporcionaram uma compreensao mais
profunda dos modelos de aprendizado de maquina e dos resultados obtidos.
Outra diferenca fundamental vista na literatura esta em utilizar linguagens de
programacao como Python ou R, que, apesar de poderosas e flexiveis,
apresentam uma curva de aprendizado mais acentuada e podem ser menos
acessiveis para pesquisadores sem formagao em programacao.

A comparacao entre os metodos de aquisi¢cao de dados utilizados neste
trabalho e outros métodos existentes na literatura revela varias diferencas
significativas e implicagbes para a pesquisa e aplicagdo pratica em ciéncia e
engenharia de materiais. O enfoque deste estudo na utilizagdo da composi¢céo
do material como unico dado de entrada para a predicdo de solubilidade e taxa
de dissolugao representa uma simplificagao significativa em comparagdo com
abordagens mais tradicionais, que frequentemente recorrem a uma ampla gama
de dados de entrada, incluindo propriedades fisico-quimicas, dados
espectroscopicos e até mesmo dados de difragao de raios-X.

O estudo conduzido por Vienna e colaboradores [52] e o presente trabalho
compartilham o objetivo de compreender a influéncia da composi¢ao do vidro na
taxa de dissolugdo. No entanto, as abordagens metodoldgicas adotadas em
cada pesquisa diferem significativamente, resultando em perspectivas
complementares sobre o problema.

Estamos propondo um enfoque metodolégico distinto ao utilizar
exclusivamente a composi¢ao do vidro como dado de entrada para a analise das
taxas de dissolugcdo. Ao compilar e reproduzir dados de diversas composi¢des
de vidros nucleares, utilizando a mesma base de dados compilada como
referéncia, esta pesquisa visa isolar e quantificar a contribuicao especifica de

cada componente da composicdo do vidro na taxa de dissolugéao.
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Diferentemente dos autores, que ajustaram os dados de dissolugdo combinados
a um modelo geral que inclui pH e temperatura, este trabalho se concentra em
desenvolver um modelo preditivo baseado apenas na composicao,
desconsiderando variaveis ambientais.

Os resultados obtidos a partir desta metodologia simples revelaram que,
mesmo ao utilizar exclusivamente a composicdo como variavel de entrada, os
resultados foram compativeis com os obtidos por Vienna e colaboradores [52].
Isso demonstra que a composicdo do vidro, quando analisada isoladamente,
pode fornecer insights significativos sobre a taxa de dissolugdo. A simplicidade
da abordagem facilita sua aplicacdo em sala de aula, por exemplo, onde os
alunos podem replicar os experimentos e compreender a importancia de cada
componente da composicao do vidro.

A fim de manter a consisténcia e facilitar a comparagcdo com os dados, a
mesma nomenclatura foi mantida no presente estudo. Essa escolha permite que
os resultados sejam facilmente interpretados e comparados, destacando como
metodologias diferentes podem levar a resultados semelhantes. A manutencao
da nomenclatura, além de simplificar a comunicagao dos resultados, reforca a
relevancia dos dados compilados e a robustez dos modelos utilizados.

Assim, ao comparar as duas abordagens, & possivel observar que,
enquanto Vienna e colaboradores [52] destacaram a dominancia do pH e da
temperatura sobre a composicao, este trabalho enfatiza a potencial capacidade

da composicao de ser um fator preditivo autbnomo.

Tabela 8: Comparacgao dos Valores de Solubilidade Experimental e Previsdes

da Rede Neural com Seus Respectivos Erros e Desvios.

Composto Solubilidade | Neural Network | Desvio | Referéncia
Zn(103) 0,64 0,859142 34% [94]
TI2C204 1,90 2,0635 8% [99]
RbCIOs 6,63 6,6359 1% [95]

Sr(HCO2). 10,82 10,6863 1% [94], [99]

Yb2(SO4)s 26,72 26,7244 0% [95]
NazSeO4 58,5 58,2392 0% [94]

YBrs 79,1 78,1695 1% [94], [95]
AgF 179,5 180,023 0% [95]




Zn(NOa)2 120 120,306 0% [94]
NazCr207 187 187,53 0% [94]
Sr(ClO4)2 306 306,432 0% [94]

RbNO3 65 64,8174 0% [94]
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Tabela 9: Comparagao dos Valores da Taxa de Dissolugdo Experimental e

Previsdes da Rede Neural com Seus Respectivos Erros e Desvios.

Composto Taxa Dissolugcao | Neural Network | Desvio | Referéncia
IDF21-EC14 -3,38 -3,34 1% [52], [96]
LD6-5412 -3,28 -3,25 1% [52], [97]
SRL-202 -3,17 -3,17 0% [52], [98]
ORLEC33 -2,58 -2,60 1% [52], [99]
LD6-5412 -1,50 -1,50 0% [52], [97]
IDF7-E12 -1,13 -1,13 0% [52], [100]
IDF21-EC14 -1,12 -1,12 0% [52], [96]
SONG68 -0,84 -0,84 0% [52], [101]
IDF7-E12 -0,80 -0,81 1% [52], [100]
IDF1-B2 0,76 0,78 3% [52], [100]
SRL-202 0,76 0,74 2% [52], [98]
ORLEC33 1,04 1,02 -2% [52], [99]

Tabela 10: Composigéo dos vidros — Taxa de Dissolu¢ao (mol% de oxidos e

halogénios).

Vidros | IDF1-B2 | IDF21-EC14 | IDF7-E12 | LD6-5412 | ORLEC33 | SON68 | SRL-202
Al2O3 6.65 6.68 4.75 7.54 6.08 3.39 3.09
B203 7.11 9.78 9.00 4.60 10.61 14.02 6.62
CaO 1.33 2.37 11.40 4.57 2.99 5.01 1.31

Cl 0.21 0.38 0.04 0.63 0.38 0.00 0.00
F 1.75 0.29 0.67 0.98 0.28 0.00 0.00

Fe20s3 0.47 0.14 0.10 0.00 0.08 1.31 5.18
K20 0.09 0.36 0.37 0.99 0.36 0.00 1.41
LN2O3? 0.15 0.07 0.05 0.09 0.07 1.45 1.00
Li2O 0.00 0.00 5.32 0.00 0.00 4.60 10.00
MgO 1.85 1.69 1.65 0.00 1.67 0.00 2.47
MnO 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00 0.38 3.04
MoOs 0.00 0.00 0.00 0.07 0.00 0.85 0.00
Na20 27.35 26.37 16.48 20.69 2493 | 11.39 8.42
SOs 0.44 0.51 1.20 0.17 0.84 0.00 0.00
SiO2 45.00 43.87 43.76 59.65 4566 | 52.69 | 56.56
SnO2 0.49 1.05 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
TiO2 0.00 0.29 0.00 0.00 0.00 0.00 0.20




54

ZnO 3.04 2.51 2.52 0.00 2.48 215 0.07
ZrO2 2.99 3.33 1.83 0.00 2.74 1.54 0.64
OutrosP 1.03 0.30 0.87 0.02 0.83 1.22 0.00

aLN203: é a soma dos 6xidos de terras raras, incluindo Ce203, Eu203, Gd203, La203, Nd203,
Pr203, Sm203 e Y20s.

b Qutros: ¢ a soma dos componentes com <1,0% em massa em qualquer vidro, que inclui Ag20,
BaO, CdO, Cr203, Cs20, NiO, P20s, PbO, PdO, Rb20, Re207, Rh203, RuO2, SeOg2, SrO, TeO:2 e
V20s.

A solubilidade de compostos quimicos € uma propriedade fundamental
em diversas areas, como quimica, farmacia e ciéncia dos materiais. No entanto,
a vasta gama de compostos existentes e a diversidade de condigdes
experimentais dificultam a obtencdo de dados de solubilidade abrangentes e
confidveis. Adicionalmente, muitos estudos se concentram em compostos
comuns, negligenciando aqueles com elementos incomuns ou propriedades
unicas.

Diante desse cenario, este trabalho buscou investigar a solubilidade de
uma variedade de compostos quimicos, incluindo aqueles com elementos
incomuns, a fim de ampliar o conhecimento sobre essa propriedade e fornecer
dados relevantes para futuras pesquisas e aplicagdes. Para tanto, foram
realizados testes de solubilidade em condi¢bes controladas, utilizando uma
metodologia rigorosa e consistente.

Para analisar e comparar os dados das diferentes bases de solubilidade,
empregamos redes neurais artificiais (RNAs) como ferramenta de modelagem e
predi¢cao [76]. Essa abordagem computacional nos permitiu explorar as relagdes
entre a estrutura quimica dos compostos e suas respectivas solubilidades,
buscando identificar padrées e tendéncias que auxiliassem na compreensao e
previsao dessa propriedade. Para avaliar a forca e a dire¢cao da relacao linear
entre as caracteristicas quimicas dos compostos e suas solubilidades, utilizamos
o coeficiente de correlagcédo (r) [84]. Essa métrica nos forneceu informacgdes
valiosas sobre a qualidade do ajuste dos modelos de RNA, indicando se as
caracteristicas quimicas dos compostos sao boas preditoras de sua solubilidade.

Um coeficiente de correlacdo proximo de +1 indica uma forte correlagao

positiva, sugerindo que as caracteristicas quimicas analisadas influenciam
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significativamente a solubilidade. Por outro lado, um valor préoximo de -1 indica
uma forte correlagdo negativa, enquanto um valor préoximo de 0 sugere uma
correlacdo fraca ou inexistente [102]. Ao analisar os valores de r obtidos,
pudemos identificar quais caracteristicas quimicas sao mais relevantes para
explicar a solubilidade dos compostos, permitindo-nos construir modelos
preditivos mais precisos e aprimorar nossa compreensao dos mecanismos que

governam essa propriedade [76].

5.3 Predicao da Base Teste: baixa, média e alta

Para contextualizar e exemplificar o impacto das redes neurais na
predicao de solubilidade de compostos, apds a predi¢ao inicial, realizamos uma
nova predicédo, desta vez separando a base de teste em categorias de baixa,
média e alta tanto para solubilidade quanto para taxa de dissolugdo. A seguir,
apresentamos graficos com dados de teste que néo foram utilizados durante o
treinamento da rede neural, permitindo avaliar a capacidade do modelo em
generalizar para novos dados. Os graficos incluem os valores experimentais de
solubilidade, as previsdes da rede neural e o desvio observado para compostos

classificados como de baixa, média e alta solubilidade.
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Figura 12: Grafico da predi¢cao da Solubilidade baixa.
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Figura 13: Grafico da predigao da Solubilidade média.
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Figura 14: Grafico da predi¢cao da Solubilidade alta.
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Figura 15: Grafico da predi¢cao da Taxa de Dissolugao baixa.
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Figura 16: Grafico da predi¢cao da Taxa de Dissolugdo média.

Figura 17: Grafico da predi¢cao da Taxa de Dissolugao alta.
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Os testes realizados mostraram que a predigao das propriedades dos

compostos, utilizando redes neurais no Orange, permaneceu consistente,

mesmo com diferentes formas estequiométricas,

como KCI

e KoClz,

demonstrando que essas variagdes nao influenciaram significativamente os

resultados.

Tabela 11: Predicao para diferentes estequiometrias.

Composto Neural Network
K2Cl2 34,9609
K4Cla 34,9609
KsCles 34,9609

K12Cl12 34,9609
K40Clao 34,9609
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Essa robustez do modelo preditivo € uma indicagado da capacidade das
redes neurais de generalizar bem a partir dos dados fornecidos, capturando as
caracteristicas fundamentais que influenciam as propriedades dos compostos.
Isso é particularmente importante na ciéncia dos materiais e na quimica, onde
pequenas variagdes na composi¢ao podem levar a mudancgas significativas no
comportamento do material [85], [93].

A capacidade de prever com precisdo as propriedades dos compostos
sem que a estequiometria especifica afete os resultados tem varias implicacdes
praticas. Isso simplifica o processo de modelagem e analise, permitindo que os
pesquisadores usem representacdes estequiométricas equivalentes sem
comprometer a precisao das predigdes. Essa abordagem pode ser aplicada em
diversas areas, incluindo o desenvolvimento de novos materiais, a formulacao
de medicamentos e a engenharia quimica [92].

A atribuicdo exata de compostos no material vitreo apresenta desafios
significativos devido a sua composigdo complexa e multifacetada. Por exempilo,
a soma dos 6xidos de terras raras, incluindo Ce203, Eu203, Gd203, La203, Nd20s3,
Pr203, Sm203 e Y203, é representada como LN20s. Além disso, ha componentes
que, embora presentes em quantidades menores que 1,0% em massa, somam-
se para formar um grupo conhecido como 'Others’, que inclui Ag20, BaO, CdO,
Cr203, Cs20, NiO, P20s, PbO, PdO, Rb20, Re207, Rh203, RuO2, SeOz2, SrO,
TeO2 e V20s5. Esta complexidade na composi¢do quimica do vidro torna
desafiador determinar a contribuicdo exata de cada elemento ou composto

individual, complicando a analise e a caracterizagdo do material.
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6 CONCLUSAO

O trabalho demonstrou a viabilidade da utilizagdo da ferramenta open
source Orange Data Mining para a predigdo da solubilidade e da taxa de
dissolugdo de compostos 6xidos em meio aquoso. A proposta do trabalho, que
considera apenas a composi¢cao quimica dos materiais como entrada, simplificou
significativamente o processo de previsdo e mostrou-se eficaz na captura das
relagdes complexas entre a composicao dos materiais e suas propriedades.

A aplicagdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) se mostrou
particularmente eficaz, devido a sua capacidade de modelar relagdes nao
lineares e complexas entre as variaveis. Os modelos desenvolvidos
apresentaram um bom desempenho preditivo, evidenciado por métricas como o
coeficiente de determinagao (R?) e o erro quadratico médio (MSE). Em especial,
a configuragao com 30 neurdnios na camada oculta e a funcéo de ativagao ReLU
apresentou os melhores resultados, equilibrando a precisao preditiva e evitando
o sobreajuste.

Os resultados indicam que manter a formula estrutura, preservando a
estequiometria, e a adigdo da média da solubilidade melhorou a capacidade
preditiva do modelo. Além disso, a robustez do modelo preditivo,
independentemente das variagdes estequiométricas dos compostos, demonstra
que as RNAs conseguem generalizar eficientemente a partir dos dados
fornecidos.

A utilizacdo do Orange Data Mining facilitou a implementacao e a analise
dos modelos preditivos, gracas a sua interface intuitiva e as ferramentas de
visualizagédo de dados. A possibilidade de ajuste em tempo real dos parametros
das redes neurais € a visualizagao dos efeitos dessas mudancas nos resultados
da predicao proporcionaram uma compreensao aprofundada dos modelos e de
seus comportamentos.

Este trabalho contribui para a literatura ao apresentar uma metodologia
simplificada e eficaz para a predicao de propriedades de materiais, utilizando
técnicas de mineracdo de dados e aprendizado de maquina. Os achados tém

implicagdes praticas significativas, especialmente na industria farmacéutica e na
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gestao de residuos radioativos, onde a solubilidade e a taxa de dissolugdo dos
materiais sdo de extrema importancia.

Os objetivos propostos foram atingidos. A viabilidade da determinagao da
dissolugdo em meio aquoso de compostos Oxidos utilizando a ferramenta
Orange Data Mining foi comprovada, e os resultados obtidos mostraram que a
metodologia é eficiente e pode ser aplicada em diferentes contextos de analise
de materiais. A simplificacdo do processo de previsédo e a eficacia dos modelos
preditivos desenvolvidos confirmam a utilidade e a aplicabilidade da abordagem

proposta.



61

7 SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS

As possibilidades futuras para o uso da ferramenta Orange Data Mining
em estudos de predi¢cdo sdo vastas e promissoras, abrangendo diversas areas
do conhecimento e aplicagdes praticas. A seguir, destacamos algumas das
dire¢des potenciais para a exploragcao e desenvolvimento futuro desta poderosa
ferramenta de mineragao de dados e aprendizado de maquina.

O Orange Data Mining pode ser ampliado para incluir uma gama ainda
maior de algoritmos de aprendizado de maquina, tanto classicos quanto
modernos, como redes neurais convolucionais (CNNs), redes neurais
recorrentes (RNNs), e modelos de aprendizado profundo (deep learning). A
incorporagao desses algoritmos permitira a analise e predicdo de dados
complexos, como imagens, séries temporais e dados textuais.

Para tirar o maximo proveito do Orange, € recomendado seguir algumas
melhores praticas, como manter os dados organizados, testar diferentes
algoritmos e ajustar parametros para otimizar os resultados. A experimentacao
com diferentes combinagdes de widgets e a analise dos resultados podem ajudar
a identificar as melhores abordagens para cada tipo de problema. Além disso, a
documentacgao detalhada e os tutoriais disponiveis na comunidade do Orange
sao recursos valiosos para aprender e implementar novos métodos de analise
[72].

Apesar das muitas vantagens, o Orange tem suas limitagdes. Alguns
usuarios podem encontrar restrigdes na customizacdo de algoritmos ou na
escala dos projetos que podem ser executados. E importante avaliar se a
ferramenta atende as necessidades especificas de cada projeto. Por exemplo,
para projetos que requerem a customizagdo avangada de algoritmos ou que
lidam com grandes volumes de dados, ferramentas como TensorFlow[103] ou
PyTorch[104] podem ser mais adequadas [72].

Como os dados de solubilidade e taxa de dissolugao podem variar em
escalas diferentes, aplicar normalizacdo ou padronizagao dos dados poderia
melhorar a convergéncia dos modelos de aprendizado de maquina, como

mencionado por Rogel e colaboradores [81].
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O tratamento adequado de dados ausentes, seja através de imputagao
por médias ou algoritmos mais avangados como K-Nearest Neighbors, pode ser
um importante passo no pré-processamento para garantir que a analise seja
precisa e nao introduza vieses indesejados [78].

Técnicas como Analise de Componentes Principais (PCA) poderiam ser
aplicadas para reduzir a dimensionalidade dos dados, o que pode ser
particularmente util ao lidar com grandes bases de dados de compostos
quimicos. Isso também ajudaria a combater a "maldicdo da dimensionalidade",
como discutido por Bengio e colaboradores [82].

A presencga de valores discrepantes pode influenciar negativamente a
precisdo dos modelos preditivos. O uso de métodos como a deteccao de outliers
baseada em IQR (Intervalo Interquartil) ou métodos baseados em aprendizado
de maquina, como Support Vector Machines (SVM) para detec¢ao de anomalias,
poderia melhorar a qualidade dos dados de entrada [25].

A ampliagdo das capacidades do Orange e a exploragédo de novas areas
de aplicagcdo podem consolidar ainda mais a sua utilidade como ferramenta de
analise preditiva. Estudos futuros poderiam focar na integracdo do Orange com
outras plataformas de aprendizado de maquina, na adaptacdo de novos
algoritmos e na validagdo da metodologia proposta em diferentes contextos
industriais e académicos. Dessa forma, espera-se que a ferramenta continue a
evoluir e a contribuir significativamente para o campo da ciéncia de dados e da

engenharia de materiais.
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