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RESUMO

Nesta dissertacdo apresentamos que 0s supercapacitores podem ser otimizados usando
simulacdes computacionais, desde que seguido uma série de procedimentos técnicos.
Eletronicos em geral cada vez mais usam em suas configuragGes armazenadores de energia:
capacitores, baterias e 0s supercapacitores, por isso, este tema é muito relevante pesquisar. O
trabalho em si tem como objetivo estudar o método de RNA (Redes Neurais Artificiais) para
obtencdo de capacitores e supercapacitores eletroquimicos, bem como calcular capacitancias e
testar as principais funcdes de ativacdo de uma rede neural: ReLu, Sigmoid, Softmax, Softplus,
Tanh. Contudo, este trabalho tem um enfoque principal em (I1A) Inteligéncia Artificial, bem
como a obtencdo da maximizacdo da eficiéncia de supercapacitores eletroquimicos de
grafeno, usando o método de RNA (Artificial Neural Networks - ANN). Além disso, foi
desenvolvida uma caracterizacdo da configuracdo das redes neurais de Machine Learning,
enfatizando estratégias de como obter configuragdes maximas de supercapacitores

eletroquimicos otimizados.

Palavras-chave: rede neural artificial, supercapacitores, grafeno, inteligéncia artificial
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ABSTRACT

In this dissertation we present that supercapacitors can be prepared using simply computer
simulations, provided that a series of procedures is followed. Electronics in general
increasingly use energy storage prototypes in their configurations: capacitors and
supercapacitors, so this topic is very relevant to research. The research itself aims to study the
ANN (Artificial Neural Networks) method to obtain capacitors and supercapacitors, as well as
calculate capacitances and test the main activation functions of a neural network: Relu,
Sigmoid, Softmax, Softplus, Tanh . However, this research has a main focus on (Al) Artificial
Intelligence, as well as the achievement of maximizing the efficiency of graphene
supercapacitors, using the RNA (Artificial Neural Networks - ANN) method. In addition, a
characterization of the configuration of machine learning neural networks was developed,

emphasizing strategies on how to obtain supercapacitors.

Keywords: artificial neural network, supercapacitor, graphene, artificial intelligence
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Capitulo 1

1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO
A evolucdo tecnoldgica na era da cultura digital do final do século XX e inicio do

século XXI foi incisiva na instrumentalizacdo e producdo de novas maquinas inteligentes e
dispositivos a partir de novos materiais [1]. Com isso, diversas biodiversidades da terra foram
sistematizadas e desvendados alguns dos mistérios do universo, e, isto se deve ao fato
essencialmente pelas descobertas dos novos materiais na natureza, principalmente pela
construcdo de novos dispositivos eletronicos, capazes de fazer medicGes e observagfes cada
Vez mais precisas.

Neste sentido, tendo em vista o extraordinario avanco tecnolégico da era da
informacao,
rapidamente simples videos e artigos podem se difundir mundialmente com a implantacéo de
sistemas informatizados inteligentes que obedecem aos algoritmos [2]. Entdo, éareas
promissoras como as IA’s (Inteligéncias Artificiais), nanotecnologias e a eletronica [3, 4, 5, 6]
em geral sempre chamam muita atencdo dos pesquisadores e da sociedade em geral, por isso
recebem assim um papel de destaque na ciéncia [1, 2, 7]. Suas aplicabilidades estdo no
contexto de producdo de novos dispositivos eletrdnicos a partir de materiais, comunicacao e
design, compilagdo de grandes quantidades de dados, finangas, economia, previsoes
climéticas, etc.

Deste modo, o problema € que hoje, somente grandes empresas como Google e
Facebook detém este tipo de conhecimento mais refinado, principalmente porque exigem um
grande poder computacional e os supercomputadores mais potentes. [2, 5, 6, 8, 9, 10]. Neste
contexto pandémico atual, causado pelo COVID-19-SARS-CoV-2, e devido a alta taxa de
fluxo de dados e informacOes em rede ainda maior, acentuou-se a demanda e a procura por
novos dispositivos modernos ligados em baterias de cargas. De modo que essa geracao de
novos jovens nativos digitais e com o acesso a informatizacdo, foi necessario um grande
aporte de sistemas elétricos e eletrénicos, bem como dispositivos mais modernos e cada vez
mais eficientes energeticamente [9, 10]. Portanto, para acompanhar essa realidade foi
necessario a criacdo de sistemas mais inteligentes e capazes de resolver problemas simples e
de forma automatizada. Estamos falando das novas geracGes de redes inteligentes capazes de

automatizar processos gque eventualmente seriam humanos, comumente chamada pelo termo



19

“Data Science” e “Big Data”, que é um sistema capaz de analisar e obter informaces a partir
de grandes conjuntos de dados, algo que especificamente foi feito neste trabalho.

As aplicacdes diretas sdo no ramo da eletrdnica, fisica de materiais, e no
desenvolvimento em grande escala de protétipos, dispositivos eletrénicos, carros elétricos e
etc. Ficando ainda mais evidente que hoje em dia, as maquinas e os eletrdnicos em geral, cada
vez mais utilizam em sua configuracdo prototipos armazenadores de energia, 0s capacitores e
supercapacitores [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]. Portanto essa area e tematica tem aplicabilidades em
infinitos universos, pois existem diferentes tipos de capacitores capazes de armazenarem e
fornecerem uma elevada densidade de energia num curto intervalo de tempo, os
supercapacitores. Por exemplo, nos estudos de Yu Bin Tan e Jong-Min Lee (2013) [3], uma
alta densidade de energia para um carro que pode ser alimentado por um supercapacitor,
significaria que o tempo de carregamento do carro seria muito mais curto do que para uma
bateria convencional. A densidade de energia € um pardmetro importante para
supercapacitores, pois determina a rapidez com que a energia pode ser descarregada e
carregada [11, 12, 13]. Sendo assim, o carro também seria capaz de acelerar em velocidades
mais rapidas em comparacdo com a energia fornecida pela bateria [14].

Este trabalho teve como objetivo criar algoritmos baseados no conceito de machine
learning, para o uso da técnica de RNA e maximizar a eficiéncia energéetica de
supercapacitores. Além de calcular as capacitancias especificas das amostras, visamos
desenvolver um cddigo em Python, usando conjunto de dados e medidas de capacitancia de
supercapacitores de um trabalho anterior que consistiu na fabricacdo e medicdes de potencial,
densidades de energia, corrente elétrica dos dispositivos supercapacitores de grafeno [15].

Deste modo, introduzimos que este trabalho consistiu em desenvolver algoritmos,
simular computacionalmente a fabricacdo de supercapacitores, prever capacitancias
otimizadas, calcular capacitancias especificas (densidade de energia) e testar
experimentalmente as principais fungdes de ativagdo de acordo com a literatura usando
técnicas de (ML) “machine learning”, que no portugués significa (aprendizado de maquina),
em especial a técnica de RNA’s “Redes Neurais Artificiais”.

Hoje em dia, textos em cddigo séo representados como um vetor, e, em cada posicao
do vetor tem uma palavra. As palavras séo representadas por vetores no espaco, e o texto é
uma lista ordenada destes vetores. Existem diversos trabalhos que consideram estas novas
configuracdes, sendo a maior parte delas infinitamente capaz de resolver qualquer problema

computacional. E a maioria delas, estdo usando redes neurais artificiais recorrentes. Porém,



20

elas sd@o muito dificeis de serem treinadas, pois tem dependéncias longas, que é o caso de
textos que geram muitos problemas no gradiente [16].

Com base na literatura da area, a comunidade cientifica tem desenvolvido trabalhos
pelo mundo todo acerca da maximizacao e eficiéncia de supercapacitores usando o0 método de
RNA [3, 4, 5, 6, 7, 8, 17, 18]. Os procedimentos metodoldgicos para a realizacdo deste
trabalho e os métodos de abordagem na problematizacdo foi o "estado da arte”, de forma
quantitativa e tedrica. Portanto, este trabalho ficou pautada em estudar sistematicamente as
melhores configuracGes e parametros de supercapacitores, especialmente os baseados em
eletrodos de grafeno, usando o método de RNA (Redes Neurais Artificiais) como a principal
técnica de simulagdo computacional [19, 20, 21, 22].

O trabalho investigou como prever as melhores configuracfes e parametros fisicos, a
fim de atingir uma configuracdo eficiente na producdo de supercapacitores de grafeno
otimizados. Deste modo, esse trabalho subdividiu-se em duas (02) etapas de treinamentos e
testes:

(i) Na primeira etapa foi utilizado um computador comum com 8GB de RAM e
também uma maquina com especificacbes desconhecidas localizada na universidade (UFTM)
com acesso remoto.

(if) Na segunda etapa de trabalho foi usado o computador do Google com 12 GB de
RAM e condicGes muito melhores, no ambiente do Google Colab. O objetivo em especial foi
atingir uma melhor eficiéncia de armazenamento de energia nas duas situacdes, ou seja,
maximizar a energia e potencializar a corrente elétrica a ser liberada pelo supercapacitor, em
mais ciclos de carga.

Dessa maneira, métodos alternativos e essenciais foram usados neste trabalho, como:
linguagem de programacdo em Python, Colab do Google, TensorFlow, Keras, Numpy,
Pandas, Scikit-learn, Matplotlib e o Pycaret [128 -134] realizacdo de célculos de integrais,
fisicos e matematicos. Além de levantamentos estatisticos das possiveis aplica¢fes dentro do
ambito da comodidade da sociedade, aporte econémico e a era digital.

Todas as etapas do trabalho foram previamente idealizadas, possibilitando seu correto
desenvolvimento e execucdo em tempo habil. Os resultados nos mostraram que obtivemos a
méaxima capacitancia perante as amostras e configuracdes de fabricacdo propostas. Além
disso, mostramos com precisdo 0s erros e as metricas em que usamos em nossos algoritmos,

indicando a eficacia do método proposto para regressao de um valor maximizado.
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1.2 - Objetivo Geral

O objetivo geral é utilizar os avanc¢os recentes da IA usando redes neurais artificiais, e
explorar a ideia de otimizar parametros para a construcdo de supercapacitores de grafeno.
Portanto é objetivo deste trabalho, identificar e caracterizar perspectivas de programacao e
simular condicGes e parametros para atingirmos as melhores configuragdes testando funcdes
de ativacdo do algoritmo. Especificamente procura-se estimar um valor humérico e ndo uma
classificacdo de imagens, ou seja, € um trabalho que visa resolver um problema de regresséo.
Alcancando assim uma melhor eficiéncia nos resultados e consequentemente a maximizagao
do armazenamento de energia usando método de Redes Neurais Artificiais (RNAs), e

simulagdo computacional.

1.2.1 - Objetivos especificos
e Estudar os parametros fisicos e tipos de capacitores, bem como o método de RNA;
e Prever a eficiéncia de armazenamento de supercapacitores, ou seja, a capacitancia;
e Caracterizar as configuracdes das redes neurais e 0 machine learning;

e Contribuir para a formacao de recursos na area de Ciéncia e Tecnologia de Materiais.

1.3 — Motivagao e Justificativa

Todos os estudos sistematicos de machine learning e simulagdes computacionais de
novos materiais sdo de enorme interesse para entendermos todos 0s processos e otimiza-los.
Deste modo, hd uma necessidade de estudar as (IA’s) novas formas de refinamento e
otimizacdo dos dados experimentais usando a inteligéncia artificial e as redes neurais.

O trabalho se torna ainda mais relevante porque estamos falamos de um contexto em
gue a necessidade de baterias mais eficientes energeticamente € muito real. A energia solar,
edlica e até mesmo a biomassa dependem de fatores externos para sua disponibilidade e de
fatores dificilmente previstos. O vento, o sol e a matéria prima da biomassa possuem seu
proprio tempo. Ou seja, € necessario que o armazenamento contorne tal sazonalidade para
dispormos da energia renovavel nas mais diversas situagdes. Como 0s cientistas e empresas
tém interesse no potencial social e econdmico das baterias, elas vém avancando muito
rapidamente.

Sendo assim, é possivel desenvolver por programacdo e ciéncias da computacgéo. E por
conta de possiveis aplicacdes diretas na sociedade e por trazerem comodidade e conforto ao

ser humano, ha um grande interesse por essa area de pesquisa. Portanto, a justificativa para
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sustentar o presente trabalho, consiste na altissima importancia que os estudos possuem para a
area de materiais, ciéncias da computacéo e toda sociedade em geral.

Deste modo, este trabalho enfatiza estratégias de como contribuir com a solucdo do
problema no ambito técnico na forma de como obter supercapacitores com maior eficiéncia.
Portanto, tendo em vista os grandes avancos tecnoldgicos deste tempo, trabalhar com redes
neurais e inteligéncia artificial sdo de grande valia na area de materiais e para a comunidade

cientifica.

1.4 — Hipoteses do trabalho

° Os supercapacitores tém excelente densidade de energia, taxa de carregamento
rapida e ciclo de vida estendido e suas propriedades podem ser otimizadas com técnicas de
RNA;

° A alta densidade de energia de um supercapacitor, representa que ele possui
alto poder de armazenamento de energia;

) E possivel otimizar e produzir supercapacitores com uma maximizacdo da

energia controlando parametros fisicos, usando RNA [4].

1.5 — Por que esse trabalho é relevante?

Porque esse trabalho tem como objetivo identificar e simular os métodos de teste
ideais para o desempenho do eletrodo para producdo de supercapacitores com mais eficiéncia.
Também porque esse trabalho enfatiza a necessidade crescente de padronizar os testes para
garantir que os resultados dos testes sejam tdo relevantes quanto possivel para as aplicacGes
da vida real.

A relevancia deste trabalho também leva em conta as ultimas décadas do século XX e
inicio do século XXI, pois com o progresso da constru¢do das valvulas eletrbnicas e
principalmente pelas descobertas de novos materiais semicondutores, surgiram entdo outros
aparelhos, como smartphones e os “wearable devices”. Todos esses aparelhos necessitam

armazenar energia e 0s supercapacitores surgem como uma alternativa a esse armazenamento.
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Capitulo 2

2 - REVISAO TEORICA

A revisdo teorica deste trabalho de forma geral, abrangeu a revisdo de artigos
cientificos, participagdo em palestras cientificas, livros e e-books, sites de pesquisas
cientificas, videos na internet e discussdes de outros autores falando sobre o tema em questéo.
Para ser possivel a realizagdo deste trabalho, foram feitos levantamentos bibliograficos acerca
do tema, e um estudo mais profundo do estado da arte. Portanto, a fundamentagéo e
referencial tedrico deste trabalho divide-se em se¢Bes e subsecdes envolvendo algoritmos,

programacdo, supercapacitores, inteligéncia artificial, machine learning e redes neurais.

2.1 - INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Uma méaquina tem como principal fungdo seguir regras ou comandos oferecidos pelo
usuario [11]. Deste modo, uma sequéncia de algoritmos programados num sistema de
aprendizado de qualquer maquina, tenta simular capacidades humanas ligadas a inteligéncia
[22]. Por isso, o raciocinio, a percepcdo de ambiente e a habilidade de analise para a tomada
de decisdo, pode ser adquirida por uma maquina por meio da inteligéncia artificial [11, 15, 18,
23, 24, 25].

A ideia € desenvolver gradativamente um amplo conhecimento acerca das mais
variadas formas de inteligéncias artificiais, as quais sdo utilizadas na area da computacao.
Sendo assim, pode-se dizer, de uma maneira sintetizada, que o conceito de 1A (Inteligéncia
Artificial) estd relacionado diretamente a capacidade de solugbes tecnoldgicas. Isto é,
realizarem atividades de um modo mais eficaz e eficiente. A Inteligéncia Artificial (1A)
também é um campo da ciéncia, cujo proposito é estudar, desenvolver e empregar maquinas

para realizarem atividades humanas de maneira autbnoma [26, 27, 28, 29].

2.2 - CAPACITORES

Capacitores ou condensadores, como também sdo chamados, tém como sua principal
caracteristica armazenar cargas elétricas e, consequentemente, como tais cargas geram um
campo elétrico, o trabalho para que este campo seja produzido é interpretado como a energia

por ele armazenada [31, 32, 33, 34]. O modo mais simples de visualizar um capacitor é
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considerd-lo como composto por 02 placas condutoras paralelas separadas por uma distancia
d.

Este espaco entre as placas é preenchido pelo material dielétrico, que pode ser o ar, 0
vacuo ou algum tipo de material isolante que impeca que ocorra movimentacdo de cargas
entre as placas condutoras, um esquema representativo desse capacitor é apresentado na
Figura 1 [32, 33 34].

Figura 1 - Esquema de montagem de um capacitor de placas paralelas.

Placa condutora superior
com darea A e carga +q

Campo l
elétrico, E )7

Placa condutora inferior
com drea A e carga -q

Material dielétrico

Fonte: Modelo adaptado pelo autor [7].

Para carregar eletricamente o capacitor é necessario que se aplique uma diferenca de
potencial entre as placas, onde uma placa tera polaridade positiva (carregada com cargas
positivas) e a outra polaridade negativa (carregada com cargas negativas), esta polaridade das
placas se da pela movimentacdo dos elétrons de uma placa para a outra [35, 36, 37, 38, 39].
Ao se conectar o capacitor a uma fonte de energia externa, a placa condutora que recebe 0s
elétrons fica carregada negativamente e a placa a qual os elétrons sairam carregada
positivamente. Com as placas carregadas surge um campo elétrico (E) perpendicular a elas, no
sentido da placa positiva para a placa negativa, demandando um trabalho e assim
armazenando energia [40].

A capacidade de armazenar energia de um capacitor, que recebe o nome de
capacitancia (C), é diretamente proporcional a quantidade de carga armazenada em fungdo do
potencial aplicado como apresentado na Equacdo 1, e pode também ser descrita pela Equacédo
2 para um capacitor de placas paralelas, em funcdo da area das placas (A), permissividade

elétrica do meio (¢) e a distancia (d) entre as placas [35-38, 41].
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-~ Q
V
Q=CV Equagdo 1

Sabendo que através da Lei de Gauss e da diferenca de potencial entre as placas temos:

Q= :'§ E dA = ¢EA Equagdo 2
V= j E dl = Ed
+
Obtemos:
£A
== Equagdo 3

d

Assim, quanto maior a carga (Q) armazenada para dado potencial (V) maior sera a
capacitancia deste dispositivo. Esta capacidade de armazenamento ainda esta diretamente
ligada ao quao o material entre as placas dificulta a movimentacdo das cargas entre elas uma

vez que estas estejam carregadas (o qudo dielétrico € o material) (Equacéo 3) [36, 38].

C=kC, Equagdo 4

Esta capacidade € descrita como Co sendo a capacitancia do vacuo, k a constante
dielétrica do meio. Esta constante k esta diretamente ligada a polarizabilidade do material, ou
seja, quanto maior for esta constante, mais facil e mais polarizado o material ficara para uma
mesma densidade de carga a ele aplicada, pois as cargas polarizadas no material criam um
campo elétrico que se contrapbe ao campo gerado pelas cargas das placas condutoras, fazendo
assim que o campo resultante seja menor, campo este entre duas placas paralelas dado pela
Equacao 4 [35, 36, 38].

E=— Equagdo 5
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Quando seu modulo diminui, consequentemente a diferenca de potencial entre as
placas diminui, pois a distancia d entre as placas permanece inalterada, e assim o valor da
capacitancia aumenta. Para se determinar a energia armazenada (En) nos capacitores
considera-se que a carga estd uniformemente distribuida, assim essa energia é dada pelo
trabalho (W) realizado para carrega-lo de 0 a uma carga Q, através do trabalho (dW) para
mover uma parcela infinitesimal da carga dQ e da Equacdo 1, chegamos na forma
simplificada do calculo, que é dado pela Equacdo 5 [36]. Assim, para uma mesma faixa de
potencial aplicado quanto maior a capacitancia, maior sera a energia armazenada no

dispositivo.

¢

dW =V dQ = -

dQ

L% o
w=fdwzf0 QdQ'= 37

= 2Z_ Irpy: -
En = = 2CV Equacgdo 6

Figura 2 - Capacitores: dispositivo capaz de acumular cargas elétricas.

Fonte: InfoEscola, Acesso em: 03 de Agosto de 2021, Link disponivel em:
https://www.infoescola.com/eletricidade/associacao-de-capacitores/



https://www.infoescola.com/eletricidade/associacao-de-capacitores/

27

2.3 - SUPERCAPACITORES E CAPACITORES ELETROQUIMICOS

Os supercapacitores séo dispositivos capazes de fornecer e armazenar uma elevada
densidade de poténcia ou densidade de energia em um intervalo de tempo curto [37, 38, 39].
Estes dispositivos apresentam capacitancias elevadas, quando comparado aos capacitores
comerciais comuns. Alguns supercapacitores podem armazenar de 10 a 100 vezes mais
energia, quando em sua producédo, alguns parametros fisicos, tais como a massa, volume e
pressdo sdo monitorados e controlados constantemente. Outra vantagem, € que estes
dispositivos aguentam muito mais ciclos de carga e descarga, além de carregarem muito mais
rapidamente se comparado a baterias.

Os capacitores eletroquimicos sdo formados por dois eletrodos metalicos, ou de
materiais condutores e um eletrolito, em estado liquido ou sélido. O armazenamento de
energia se da principalmente na dupla camada, que € a interface entre o eletrodo e o eletrolito
(electric double layer capacitor — EDLC), por meio de forcas eletrostaticas sem mudancas de
fase [41], diferente das baterias, que possuem como principio basico de armazenamento de
energia reacOes faradaicas de oxidacdo e reducdo. Onde devido ao fluxo de elétrons ocorre a
mudanca de fase dos materiais envolvidos, o anodo sofre oxidacdo, o que faz com que seu
material, em alguns tipos de baterias, passe da fase solida para aquosa, e o catodo sofre
reducdo, o que gera uma mudanca de fase de aquoso para sélido, um exemplo é a pilha de
Daniell) [40, 41, 42].

Figura 3 - llustracdo das etapas de montagem de um supercapacitor.

o,
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BLEOTROOE MAMOPARTICLEN { o= TAUTROLYTR
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SUPERCAFACITOR

a3 -)- t.L'.:O

Fonte: [13]

Para que seja armazenada energia na dupla camada, os eletrodos tém de ser
submetidos a uma diferenca de potencial, onde um dos eletrodos estara carregado
positivamente (com falta de elétrons) e o outro negativamente (com excesso de elétrons).
Assim na interface do eletrodo com o eletrdlito acontece a atracdo entre carga presente no

eletrodo e a carga de polaridade oposta presente no eletrélito, onde na camada mais interna
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temos ions especificamente adsorvidos (chamado de Plano Interior de Helmholtz - PIH) e na
camada mais externa ions solvatados (chamado de Plano Exterior de Helmholtz - PEH), a
regido fora do plano exterior de Helmholtz recebe o nome de plano difuso, de acordo com o
modelo de Bockris da dupla camada [40, 41 42, 46, 48], regido onde a forca de atracdo
eletrostatica comeca a ser insuficiente para atrair os ions livres do eletrélito, como

exemplificado na Figura 4.

Figura 4 - Representacdo dos ions adsorvidos na interface do eletrodo.
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Fonte: [40]

Como a interface eletrodo-eletrélito é o local onde a carga se armazena, a area
superficial € um pardmetro muito importante para determinar a capacidade de armazenamento
de carga, por isso al6tropos do carbono bidimensionais se tornam importantes materiais a
serem utilizados nos eletrodos, como o grafeno, por possuir area superficial tedrica de 2675
m?2/g [43].

Além do armazenamento de carga da dupla camada, outra forma tem sido empregada
em supercapacitores para aumentar seu desempenho, que é o emprego de dxidos metalicos ou
polimeros condutores, que por meio de reac6es faradaicas rapidas reversiveis na superficie do
eletrodo (reacOes de oxidagédo e reducdo — transferéncia de carga) faz com que energia seja
armazenada (pseudocapacitancia) [43, 44, 45, 46].
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Figura 5 - Grafico de Ragone.
Poténcia Especifica (w/kg)

10’ —
10‘ e

10° ==

10 e

Supercapectors
107 el

\ion Batteries
100 e

Energia Especifica (wh/kg)
10° t t t t t >
10 10 10° 10* 10° 10°
Fonte: Yu Bin Tan and Jong-Min Lee cited in J. Mater. Chem. A, 2013 [47].

As propriedades dos supercapacitores sdo particularmente adaptadas para cada
aplicacdo. Isto €, cada aplicacdo requer diferentes pulsos de energia durante curtos ou longos
periodos, como segundos, milissegundos ou fracBes muito pequenas de segundo. Tais
dispositivos sdo muito importantes e tém ganhado relevancia para diversos usos, como
telefones celulares, computadores portateis, cameras digitais, terminais de dados, sistemas
automotivos de partida e veiculos hibridos etc. Cada uma destas aplicacdes exige diferentes
otimizacOes em tais dispositivos [43, 44, 47, 49].

Para a partida de um automovel é necessaria uma alta capacidade de fornecer corrente
por um periodo de alguns segundos, enquanto para aplicacbes em dispositivos eletrénicos em
geral eles devem fornecer pulsos de poténcia de duracdo de 0,5 a 5 ms [43, 45, 47, 48, 49]. As
caracteristicas dos supercapacitores estdo entre aquelas dos capacitores convencionais e das
baterias. Estes dispositivos fornecem capacitancias da ordem de dezenas, podendo atingir até
mesmo centenas de Farad, ou seja, varias ordens de grandeza mais elevadas que 0s
capacitores convencionais [50, 51, 52].

Quando comparados as baterias, estes capacitores sdo capazes de fornecer altas
densidades de poténcia (500 - 10000 W/Kg) e elevados ciclos de carga e descarga (>
100.000), embora ainda armazenem menos densidade de energia. Com a crescente demanda
por energia, juntamente com a escassez de energia e os altos pregos no mundo globalizado de
hoje, tem havido um impulso revigorado para trabalhar com dispositivos avangados de

armazenamento e gerenciamento de energia. Neste cenario, 0s supercapacitores tém atraido a
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atencdo especial devido a sua excelente densidade de energia, taxa de carregamento rapida e
ciclo de vida estendido [52, 53, 54, 55].

2.4 - 0O GRAFENO

O grafeno atraiu amplo interesse no campo de trabalho de supercapacitores devido a
sua estrutura 2D que lhe confere propriedades excepcionais, [53, 54, 55] como condutividade
elétrica, propriedades mecanicas superiores, bem como uma area de superficie extensa melhor
do que a dos nanotubos de carbono (CNTSs), como pode ser observado na figura 6.

Além disso, ao contrario de outros materiais de carbono, o grafeno é particularmente
ideal para aplicacbes de supercapacitores, pois sua area de superficie ndo varia com a
distribuicdo do tamanho dos poros e concede acesso de eletrélito a ambas as superficies [55].

Com isso, a area efetiva do eletrodo é muito maior que a area aparente.

Figura 6 — Diagrama sobre como séo as estruturas do Nanotubo de Carbono e Grafeno.
Nanotubo de Carbono Grafeno

Fonte: J. P. C. Trigueiro, UFMG, 2014) [11]

2.5 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

No ritmo atual dos trabalhos sobre RNAs (Redes Neurais Artificiais), segundo a
literatura, [3, 7, 10, 33, 35, 37, 40, 46, 48] podemos definir brevemente, sendo sistemas
paralelos distribuidos compostos por unidades de processamento simples (nodos) que
calculam determinadas fungdes matematicas (normalmente ndo-lineares). Tais unidades sdo
dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um numero de conexdes, geralmente
unidirecionais. Na maioria dos modelos estas conexdes estdo associadas a pesos, 0s quais
armazenam o0 conhecimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada
recebida por cada neurbnio da rede. O funcionamento destas redes é inspirado em uma
estrutura fisica concebida pela natureza: o cérebro humano [56].

Nesta e 0 método de RNA’s, foi utilizado para estimar as melhores condicGes e

pardmetros fisicos na produgdo de supercapacitores, realizando diversos testes, alterando a
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quantidade de neurdnios, épocas e diversificando as entradas de novas variaveis. Com
objetivo de satisfazer a crescente demanda por novos meios de producdo e estocagem de
energia, mais eficientes e com custo aceitavel para aplicacbes em grande escala. Por isso, 0
desempenho de supercapacitores deve ser melhorado e novas solu¢es devem ser propostas e
estudadas para o aperfeicoamento de eletrodos e eletrdlitos, com propriedades superiores as
atuais.

Deste modo, as redes neurais artificiais surgem como um metodo para solucionar
problemas através da simulacdo do cérebro humano, inclusive em seu comportamento, ou
seja, aprendendo, errando e fazendo descobertas. Sendo assim, foi usado as redes neurais
como a principal técnica de simulagdo deste trabalho.

Figura 7 — Esquema Redes neurais artificiais.
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Fonte: A.P. Braga [2]

Nosso sistema nervoso, a nivel celular, € composto por neurbnios e suas conexdes
chamadas sinapses [56, 57, 58]. Basicamente um neurénio € uma estrutura que a partir de
reacGes bioguimicas que o estimular geram um potencial elétrico para ser transmitido para
suas conexdes, de forma a criar padrbes de conexdo entre 0S mesmos para ativar algum
processo de outro subsistema ou tecido ou simplesmente guardar padrdes de sinapses no que
convencionalmente entendemos como nossa memoria.

A origem do impulso nervoso que se propaga através do neurdnio é elétrica. O
impulso acontece devido a alteragfes nas cargas elétricas das superficies externa e interna da
membrana celular. Quando um estimulo quimico, mecénico ou elétrico chega ao neurénio,
pode ocorrer a alteracdo da permeabilidade da membrana, o que permite uma grande entrada

de sodio na célula e pequena saida de potassio dela. Com isso, ocorre uma inversdo das cargas
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ao redor dessa membrana, que fica despolarizada, gerando um potencial de acdo [67]. O
estimulo que gera o impulso nervoso deve ser forte o suficiente, acima de determinado valor
critico. Dessa forma, a intensidade das sensacdes vai depender do numero de neurénios
despolarizados e da frequéncia de impulsos [68, 69].

Na eletrdnica usamos de um principio parecido quando temos componentes
eletronicos que se comunicam em circuitos por meio de cargas de pulso elétrico gerado,
convertido e propagado de forma controlada e com diferentes intensidades a fim de
desencadear algum processo ou agéo [59, 60].

Na computacdo digital propriamente dita temos modelos que a nivel de linguagem de
maquina (ou proxima a ela) realizam o chaveamento traduzindo informagdes de cddigo
binario para pulso ou auséncia de pulso elétrico sobre portas ldgicas para ativacdo das
mesmas dentro de um circuito, independentemente de sua funcéo e robustez [52 - 59].

Sendo assim, ndo diferentemente de outras é&reas, aqui criamos modelos
computacionais apenas como uma forma de abstrair e simplificar a codificagdo dos mesmos,
uma vez que foi criado estruturas puramente logicas onde a partir delas teremos condicdes de
interpretar dados de entrada e saidas de ativacao, além de realizar aprendizagem de maquina
por meio de reconhecimento de padrdes e até mesmo desenvolver mecanismos de interacéo
homem-maquina ou de automacao [60].

Em redes neurais artificiais, uma funcdo de ativacdo pode definir a saida de um
determinado conjunto de entradas [3, 4, 7, 10, 33, 35, 37, 56 - 60]. Ela é responsavel pela
camada de ativacdo e suas funcdes de ativacdo sdo aplicadas sobre os neurbnios artificiais,
cada um por sua vez com seus respectivos valores, pesos, func¢des de ativagéo etc.

Existe uma série de fungdes de ativacGes que podem ser utilizadas, dependendo do
tipo de conjunto de entradas. Em alguns modelos haverd o que sdo chamadas de camadas
ocultas, que sdo intermediarias, aplicando fungbes de ativacdo ou funcionando como uma
espécie de filtros sobre os dados processados. Uma funcdo de ativacdo trabalhard como
modelo logico para interpretar conjunto de dados de entrada, com pesos aplicados sobre os
mesmos e ao final do processo, assim como em um neur6nio real, podemos saber se ele é
ativado ou ndo em meio a um processo. E assim, eventualmente podemos presumir se tal
funcgéo de ativagdo ativou melhoria na eficiéncia do algoritmo [59, 60, 62].

O processamento da camada é executado numa ultima fungédo, chamada de funcdo de
ativacdo, onde o valor final podera definir uma tomada de decisdo, uma ativagdo (ou

desativacdo) ou regressao [60, 61, 62, 64, 65].
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Também ¢é bastante comum se usar a Step Function (Funcdo Degrau) onde é definido
um valor como parédmetro e se o valor de X for igual ou maior a esse valor é feita a ativacéo
do neurénio, caso contrario, ndo. Nao Linear - Sigmoid - Probabilidade de ativacdo ou de
classificacéo de acordo com a proximidade do valor de X a 0 ou a 1. Apresenta e considera 0s
valores intermediarios entre 0 e 1 de forma probabilistica. Além de outras fungdes de
processamento em treinamentos supervisionados de redes neurais artificiais como RelLu,

Sigmoid, Softmax, Softplus e Tanh.

2.6 - MODELO PERCEPTRON E SIMULA(;C)ES COMPUTACIONAIS

O modelo mais basico citado na literatura para fins didaticos € o modelo perceptron,
onde temos a representacao de 3 espacos alocados para entradas (X, Y e Z), note que estas 3
figuras se conectam com uma estrutura central com o simbolo sigma X, normalmente
atribuido a uma funcdo soma, operacdo aritmética bastante comum e, por fim, esta se
comunica com uma ultima estrutura lgica onde hé o simbolo de uma funcéo de ativagéo f(x).
Em suma, estaremos sempre trabalhando com no minimo essas trés estruturas logicas, havera
modelos muito mais complexos ou realmente diferentes em sua estrutura, mas por hora o que
deve ficar bem entendido é que todo perceptron terd entradas, operacGes realizadas sobre

estas e uma fungdo que resultarad na ativacao ou ndo deste neurdnio em seu contexto [70].

Figura 8 - Modelo Perceptron.

z f(x)

Fonte: A.P. Braga [2]

A partir deste modelo podemos resolver de forma computacional os chamados
problemas linearmente separaveis. De forma bastante geral podemos entender tal conceito
como o tipo de problema computacional onde se resulta apenas um valor a ser usado para uma
tomada de decisdo. Imagine que a partir desse modelo podemos criar uma pequena rede
neural que pode processar dados para que se ative ou ndo um neurénio, podemos abstrair essa

condicdo também com operadores l6gicos, onde uma tomada de deciséo resultava em 0 ou 1,
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True ou False, return x ou return y etc. Tomadas de decisdo onde o que importa é uma opgao
ou outra. Partindo para prética, agora atribuindo valores e funcGes para essa estrutura,

podemos finalmente comecar a entender de forma objetiva o processamento da mesma [70].

2.7 - ALGORITMOS E LINGUAGEM EM PYTHON

Algoritmos nada mais do que uma sequéncia de passos a serem executados por uma
maquina programada a seguir exatamente as instrugdes feitas pelo programador. Por exemplo,
ao viajarmos para um lugar que ndo se sabe ao certo como chegar, mas tendo em mdos a rota
da estrada e uma sequéncia de vias e marginais a serem seguidas, a ordem de acesso as vias e
0 passo a passo a ser seguido importam. Neste caso, se alguma etapa foi pulada ou feita de
modo incorreto, certamente ao final da viagem pode ndo se chegar ao local esperado.
Portanto, é fundamental seguir a sequéncia da rota de maneira correta, para chegar no local
desejado. Com os algoritmos a légica é exatamente a mesma, tendo uma situacdo-problema,
devemos criar um algoritmo que resolva o problema etapa por etapa, passando as instrucoes
corretas para que a maquina possa interpretar [71].

Muitas vezes 0s programas criados para resolver problemas computacionais podem ou
ndo ser executados conforme o esperado, pois, tudo vai depender de como as entradas de
codigos sdo feitas para resolver o problema. E assim, se estiver seguindo as etapas corretas,
certamente teremos saidas (resultados) que resolvam de fato o problema computacional [72].

A linguagem em Python é considerada a mais moderna e generalista no momento
atual, pois a partir dela é possivel criar configuracdes para a criacdo de qualquer sistema,
independente do propdsito, assim como também é possivel em outras linguagens de
programacdo. Ou seja, é possivel configurar com Python e com outras linguagens, qualquer

sistema operacional, machine learning, data Science, web, dispositivos moveis etc.

2.7.1 —APLICAQOES DE PYTHON NO CENARIO MUNDIAL

Python é uma das linguagens que mais teve crescimento quando comparado as demais
linguagens de programacdo numa mesma época [72]. Isto se deve principalmente ao fato apds
grandes empresas espalhadas pelo mundo todo declararem publicamente que adotaram a
linguagem Python em seus sistemas e bases de dados [72, 73, 74, 75 - 77]. Acarretando assim
uma formacdo de comunidades gigantescas pelo mundo todo para explorar o seu potencial e
suas aplicabilidades. Como exemplo de empresas que utilizam totalmente ou parcialmente
Python em seus sistemas, podemos citar: Google, YouTube, Instagram, Pinterest, Spotify,

Dropbox, BitTorrent etc.
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A Educacdo basica do Brasil e em alguns paises mais desenvolvidos pelo mundo, ja
estdo adotando o ensino de programacgdo em Python nos anos iniciais até o ensino médio, e
nos cursos tecndélogos [77]. Boa parte desses jovens nativos digitais de hoje estdo aprendendo
em sua grade de disciplinas, tais como, programacéo e robotica, principalmente nos paises
norte-americanos e asiaticos [78]. No Brasil isso ainda é muito incipiente no ensino publico
[79]. No entanto, algumas instituicdes de ensino privadas e ensino superior oferecem
regularmente.

Hoje em dia com a criacdo e atualizacGes constantes de novos softwares, novos jogos,
mais do que nunca seré preciso profissionais que saibam programacdo e machine learning.
Podemos esperar entdo que futuramente Python crescera ainda mais, pois novas areas como
data science e machine learning, se popularizaram ainda mais com a demanda de novas vagas
no mercado em empresas que demandam cada vez mais por profissionais da area das
tecnologias e area da programacdo. Ou seja, um perfil profissional de um programador com
dominio em Python e que consiga trabalhar de forma natural com a linguagem que é

desenvolvida o suficiente para criar qualquer solucdo computacional [77 - 79].

2.7.2— MACHINE LEARNING

Ao longo da Ultima década, os métodos de machine learning revolucionaram campos
inteiros, incluindo reconhecimento de falas [4, 7, 11, 33, 52, 78], processamento de linguagem
natural. Para entender de forma simples como se dd 0 mecanismo de machine learning, vamos
raciocinar que temos um problema computacional a ser resolvido, onde temos véarias amostras
de materiais e objetos, e que precisamos classifica-los conforme cada um do seu tipo. Temos
entdo um problema computacional a ser resolvido e precisamos usar 0 pensamento
computacional para resolvermos este problema. Deste modo, temos que criar um script, que
se trata de um programa usando uma sequéncia de cédigos em linguagem de programacao em
Python. Depois 0 executamos num ambiente virtual, sendo que a cada execugdo do programa
e a cada calculo realizado pela maquina, trata-se de um aprendizado para a proxima etapa de
aprendizado, sempre considerando a ultima resposta obtida [79 - 80, 81].

O Machine Learning (ML) tem se concentrado diretamente na conciliagdo de dados
com modelos tedricos que descrevem padrbes de variacdo produzidos [82]. Essa interacdo
entre empirismo e teoria significa que muitos avangos no campo vieram da introdugédo de
novos modelos computacionais, muitas vezes de complexidade crescente e que descrevem a

natureza e a producgéo de padrbes do qual observamos a partir de um conjunto de dados e
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parametros especificos, por exemplo, pardmetros fisicos e conjunto de dados na producéo de
supercapacitores [83, 84, 85].

Nesta revisdo, consideramos a utilizacdo de um poderoso método de analise que surgiu
recentemente a: “cultura de modelagem algoritmica”, ou o que agora ¢ comumente chamado
de machine Learning (ML). Ao longo da dltima década, os métodos de ML tém
revolucionado campos inteiros, incluindo reconhecimento de fala [83]. Existe literalmente
uma infinidade de algoritmos que poderiam realizar essa tarefa, mas uma alternativa que
chama muito a atencdo sdo as redes neurais artificiais RNA’s. Por meio de um modelo de rede
neural, podemos treinar a mesma para que reconheca quais séo os valores, objetos, quais séo
suas caracteristicas relevantes e assim treinar e testar para que com algumas configuraces
consiga realizar essa tarefa de forma rapida e precisa, além de que uma vez aprendida essa
classificacdo, essa rede neural pode realizar novas classificacbes com base nos seus padrdes
aprendidos previamente [86].

Para esse processo € preciso criar uma estrutura de codigo onde a rede terd dados de
entrada, oriundos das amostras a serem classificadas, processamento via camadas de
neurdnios artificiais encontrando padrdes e aplicando fungdes matematicas sobre os dados,
para ao final do processo separar tais dados das amostras conforme o seu tipo. Neste processo
existe o que é chamado de machine Learning supervisionado, onde literalmente temos que
treinar a rede e executar os comando do programa, mostrar para a maquina o que € o resultado
final correto para que ela aprenda os padr@es intermediarios que levaram até aquela resolucéo.
Assim como também teremos modelos de aprendizado ndo supervisionado, onde a rede com
base em alguns algoritmos conseguira sozinha identificar e reconhecer os padres necessarios
[82 - 87].

2.7.3 - TENSORFLOW: www.tensorflow.org
Tensor Flow (TF) é uma biblioteca de codigo aberto para machine learning aplicavel a

uma ampla variedade de tarefas. E um sistema para criacdo e treinamento de redes neurais
para detectar e decifrar padrdes e correlagdes, andlogo a forma como humanos aprendem e
raciocinam. Neste trabalhno o TF serd utilizado através da “Aplication Programming
Interface” (API) Keras. Essa APl permite uma interface otimizada para as aplicagdes
utilizando RNAs [88].


http://www.tensorflow.org/
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2.7.4 - DEEP LEARNING

Deep Learning, ou aprendizagem profunda, é um tipo de machine learning em meio a
neurdnios artificiais usando RNA (Redes Neurais Artificiais) e suas conexdes estdo separadas
virtualmente por camadas de processamento, dependendo da aplicacdo da rede essa pode ter
apenas uma camada, mais de uma camada ou até mesmo camadas sobre camadas (deep
learning). Em suma, um modelo basico de rede neural conter4d uma camada de entrada, que

pode ser alimentada manualmente pelo usuario ou a partir de uma base de dados [89].

2.7.5 - AMBIENTES DE PROGRAMAQAO EM PYTHON

O Anaconda é uma ferramenta que oferece todos os pacotes necessarios em um lugar
sO [89, 90, 91]. Ele é muito utilizado pelos programadores e cientistas de dados justamente
por causa dessa facilidade, por isso € muito importante o uso de Python. Para programadores
iniciantes, talvez o uso do ambiente virtual acaba sendo muito importante, mas também pode

ser utilizado o proprio controle de comando, prompt de comando da maquina (CMD) [91].

Figura 9 - Ambientes virtuais do (Anaconda Navigator).
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Fonte: Elaborado pelo software Anaconda.

O Anaconda inclui sua propria interface grafica de usuario (GUI) e a Anaconda
Navigator, que é uma alternativa visual para a tradicional interface por linhas de comando.
Além disso, sua instalacdo é muito facil e acaba sendo preferida, até mesmo, por cientistas de
dados que ndo sdo programadores. Podemos instalar Anaconda IDE sem privilégios de
administrador, o que possibilita sua utilizacdo em qualquer tipo de computador como, por

exemplo, os de laboratdrios das universidades [91].
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O Spyder também pode ser usado como biblioteca que fornece widgets poderosos
relacionados ao console para aplicativos. Ele pode ser usado para integrar um console de

depuracéo diretamente em seu design de interface grafica com o usuario [91 - 93].

Figura 10 - Interface Spyder (Ambiente de desenvolvimento cientifico em Python).

Fonte: Elaborado pelo software Anaconda.
Neste trabalho, em sua segunda parte foi utilizado a ferramenta em que a Google criou
0 Google Colaboratory ou simplesmente Colab para facilitar e difundir o ensino e a pesquisa

em machine learning pelo mundo. O Colab € um ambiente virtual na nuvem da Google onde

0 programador tem acesso gratuito a um Jupyter notebook.

Figura 11 - Colab (Ambiente de desenvolvimento cientifico gratuito).

Google

Fonte: Elaborado pelo Google.
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Figura 12 — Interface Colab (Ambiente de desenvolvimento cientifico gratuito).

Fonte: Elaborado pelo software do Colab.

No google Colab, existem recursos avancados na criacdo de cddigos, IPython
(melhores interpretadores Python interativo) e bibliotecas Python populares como NumPy,
SciPy ou matplotlib (Plotagem interativa 2D / 3D). O projeto tem 0 nome Jupyter pois foi
originalmente criado para o ensino das linguagens JUlia, PYThon e R [128 — 134].

Este ambiente é executado em um navegador e oferece Vvarios recursos interessantes
para ensino e pesquisa. Ao criar uma sessdao no Colab, o0 usuario tem acesso a um processador
com dois nucleos, 12 GB de memdéria RAM e cache L3 de 40-50 Mb. Além disso, o usuario
pode ter acesso a uma TPU ou uma GPU. Esta pesquisa essencialmente utilizou o Colab em

toda segunda etapa deste trabalho.
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Capitulo 3

3 - MATERIAIS E METODOS

A fim de investigar a crescente demanda por novos meios de producdo e estocagem
de energia com maior eficiéncia e baixo custo para aplicacbes em grande escala, 0
desempenho de supercapacitores deve ser otimizado e novas solugfes computacionais
devem ser estudadas e propostas para o aperfeicoamento de propriedades superiores as
atuais. Os procedimentos metodoldgicos para a realizacdo deste trabalho e os métodos de
abordagem na problematizacdo foi o "estado da arte™, de forma quantitativa e tedrica [94].

As bibliografias citadas foram analisadas e pautadas em utilizar-se das técnicas e
métricas que envolveram nimeros, estatistica e conjuntos de dados numéricos. Com base na
literatura, foram analisados e comparados com outros trabalhos, para confrontos de ideias e
analises gerais com base nos livros, artigos cientificos, videos, palestras e teses. Além disso,
foram acessados sites de pesquisas e divulgacédo cientifica e foi lido uma série de artigos e
comparado o trabalho com embasamento de diferentes autores.

Os conjuntos de dados experimentais foram extraidos dos calculos das capacitancias e
das curvas e graficos obtidos nas voltametrias realizadas no trabalho citado (i) o primeiro
conjunto de dados foram as massas, que variaram de 20 g até 140 g; (ii) o segundo conjunto
de dados as pressdes, nos quais variaram de 15 kgf /cm? até 250 kgf/cm?; (iii) o terceiro
conjunto de dados os scanrate, que sao as velocidades de varredura de altas frequéncias com
gue o scanner varreu 0s pontos em busca dos dados citados anteriormente no qual variaram de
0,005 V/s até 0,3 V/s; e (iv) o quarto conjunto de dados foram as capacitancias que foram
calculadas e obtidas como resultado deste trabalho, um processo que decorreu a partir da
execucao de um codigo resolvendo uma integral simples criada em Python, que seréa descrito

nos resultados.

3.1-O METODO E A ARQUITETURA DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

As RNA’s (redes neurais artificiais) surgem como um metodo alternativo para
solucionar problemas computacionais atraves da simulacdo do cérebro humano, inclusive em
seu comportamento de aprendizado, ou seja, aprendendo, errando e fazendo novas
descobertas [3, 7, 10, 33, 35, 37, 40, 46, 48, 95]. Deste modo, foi usado as redes neurais como
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a principal técnica ,de simulacdo computacional de materiais desse trabalho e pode ser
observado a arquitetura da rede neural na figura (14).

Figura 13 - Arquitetura da rede neural artificial

frety) Mrelu)

Hidden Layers

Fonte: Elaborado pelo autor.

Primeiramente foram realizados testes programéticos de funcBes de ativacdo e
predi¢cdes usando o ambiente de programacéo Spyder, onde inserimos na rede neural todos os
conjuntos de dados experimentais extraidos do artigo principal de fabricacdo dos
supercapacitores [13], como citado nas referéncias. Nessa primeira etapa do trabalho,
realizamos a montagem do cédigo, vide figura (15) o qual serdo apresentados a seguir, a
realizacdo dos treinamentos usando diferentes configuracdes, funcBes de ativacdo, nimero de
épocas e neurdnios para uma rede neural artificial. Com isso, também envolve analisar as

predicdes dos parametros fisicos na fabricacao de supercapacitores.

Figura 14 - Estrutura de codigo da rede neural artificial

keras.models import Sequential

keras.layers import Dense, Dropout, GaussianDropout

simple_model():

model = Sequential()

modeladd(Dense(200, input_dim=3, kernel_initializer="normal|, activation="relu"))
model.add(Dense(100, kernel _initializer='normal’, activation='relu'))
model.add(Dense(50, kernel _initializer="normal|, activation="relu"))
model.add(Dense(1, kernel_initializer="normal'))

model.compile(loss="mean squared error’, optimizer='adam’)
1 model

model = simple_maodel()

Fonte: Interface do spyder.
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Para treinarmos a rede neural, separamos dados para treinamentos e testes, para evitar
overfitting, um ajuste excessivo e um comportamento indesejavel de aprendizado. Além disso
0s conjuntos de dados foram normalizados. Nosso cddigo em si, todos os nossos dados
experimentais foram divididos em 70% de dados para treinamento e 30% para 0s testes [96].

A técnica de normalizacdo em que usamos neste trabalho foi a MinMaxScaler, cuja
biblioteca é a Scikit-learn, no qual inserimos em nosso cédigo em Python. Deste modo, foram
apresentados na forma de tabelas e graficos. Ainda foram analisados minuciosamente as
principais configuracGes de parametros fisicos e os niveis de desempenho das curvas de
aprendizado e o valor de predigéo da inteligéncia artificial.

Sendo assim, a metodologia para o desenvolvimento deste trabalho foi essencialmente
usar a técnica de RNA dentro do script de codigos. Mas, também investigar particularmente o
estudo da arte da area de (IA) inteligéncia artificial, desenvolvendo uma possivel solucédo
computacional no ambito técnico da producdo de supercapacitores de grafeno com mais
eficiéncia energética. Sendo assim, as investigacdes e metodologia foram sobre como tem
sido o uso dos materiais de eletrodo em supercapacitores na literatura, visando essencialmente
neste trabalho prever possiveis configuracbes de fabricacdo de supercapacitores de alta

capacitancia quantica especifica e de altas densidades de poténcia.

3.2 - CALCULOS DE CAPACITANCIA
Com base no gréafico de Ragone da figura 16 [97], fica descrito a proporcdo da

diferenca nos valores da poténcia especifica e da energia especifica nos dispositivos de

armazenamento.

Figura 15 — Grafico de Ragone.
10 - L v v vy
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Densidade de Poténcia (W/kg)
Fonte: Vaz & Pomilio [73]

Para capacitores eletroquimicos o armazenamento ocorre atraves da aplicagdo de um

campo elétrico de uma fonte externa nas placas ou eletrodos [98], a retencdo dos elétrons
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ocorre na estrutura fisica da interface eletrodo-eletrolito e o descarregamento ocorre pela
despolarizacéo. De acordo com a equacgéo a capacitancia pode ser calculada se considerarmos
que as placas paralelas constituidas de dois eletrodos planos idénticos de area A, separados

pela distancia (constante d), sera aproximadamente igual a:

C=¢&,.5 = Equacdo 7

onde:

C é a capacitancia em farad (F);

€0 ¢é a permissividade do vacuo (vacuo ou espago livre);

er ¢ a constante dielétrica do eletrolito ou permissividade relativa do material utilizado;

A é a 4rea de cada placa (eletrodo, em m?):;

d é a distancia entre os eletrodos (m).

Com isso, a energia elétrica armazenada em um capacitor € diretamente proporcional a
area dos eletrodos (A), pela permissividade do eletrdlito (er) e inversamente proporcional a
distancia (d) entre as placas (eletrodos). Podemos calcular em um determinado intervalo de
tensdo, ou (janela de potencial) parametros importantes de um supercapacitor como a
densidade de energia que determina a quantidade de energia armazenada e a densidade de
poténcia numa taxa de entrega ou fornecimento dessa energia [98]. A capacitancia especifica

pode ser calculada de acordo com a equagao abaixo:

ldv
=2 Y y
Ci=3 f AV.p Equagdo §

onde:

C é a capacitancia em farad (F);
| é a corrente elétrica (mA);

dv € o infinitesimal da tens&o;

AV é a diferenca de potencial;

3.3 - FUNCOES DE ATIVACAO

Modelos de redes neurais artificiais (RNAs) séo alternativos ao uso de modelos de
regressdo [101 - 103]. Para resolver problemas de classificacdo binaria, geralmente, modelos
de regressdo binomial sdo utilizados. Esse tipo de modelo é um caso especial dos Modelos
Lineares Generalizados (MLG) [104].
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A estrutura geral de um MLG é formada por uma componente aleatdria, uma
componente sistematica e uma fungdo monotonica diferencidvel, conhecida como fungédo de
ligacdo. No modelo de regressao binomial, as fungdes de ligacdo mais conhecidas séo a logit
(inversa da sigmoid logistica) [103, 104], a probit e a funcdo complemento log-log. Porém, a
mais utilizada é a funcgdo logit, devido ao fato deste modelo fornecer o valor da razdo de
chances, 0 que ndo acontece quando as outras funcGes de ligacdo sdo utilizadas. Em RNA’s,
uma das limitagdes € justamente a dificuldade de fornecer o valor da razéo de chances de cada
variavel estudada. Por isso, na maioria das vezes 0s pesquisadores optam pela regressdo com
0 modelo logistico binomial.

O uso de RNAs fornece uma alternativa a essas andlises, particularmente nas situacoes
em que as variaveis dependentes e independentes exibem determinados relacionamentos nédo-
lineares complexos, devido ao fato de que as RNAs sdo ferramentas U(teis para o
reconhecimento de padrdes ou regressdo de dados mesmo na presenca de ruidos ou dados
incompletos. Estes e outros fatores fazem com que o uso de modelos com redes neurais
aumente a cada ano.

No inicio de 2009 ja registrava mais de 21.924 trabalhos com redes neurais, 55% a
mais em relacdo ao ano anterior, contra 69.815 trabalhos com regressdo logistica, 12% a mais
em relagdo ao ano anterior [105]. O modelo neural pode identificar trés elementos basicos tais
como um conjunto de sinapses, um somatoério e uma funcdo de ativacdo. As funcdes de
ativacdo mais utilizadas na pratica sdo a funcdo relu, sigmoid, logistica e a funcdo tangente
hiperbdlica, dependendo das caracteristicas dos dados e aplicacdo. Além disso, alguns estudos
tém mostrado a importancia das funcdes de ativacdo para o aprendizado da rede neural.
Hornik [106, 107] utilizou fungdes de ativagdo ndo-polinomiais. Singh e Chandra propuseram
uma classe de funcBes sigmoids. Skoundrianos e Tzafestas [108] propuseram uma nova
funcdo de ativacdo sigmoidal com bons resultados para modelagem de sistemas dinamicos de
tempo discreto. Ma e Khorasani [109] usaram a funcdo polinomial Hermite com resultados
satisfatorios. Gomes e Ludermir [110] usaram as funcdes complemento log-log e probit para
mostrar que quando os dados seguem uma distribuicdo binomial com caracteristicas
complemento log-log e probit o uso da funcdo sigmoid logistica nha modelagem de redes
neurais é inadequado [110].

Gomes e Ludermir [110] usaram as fungfes complemento log log e probit em redes
neurais para aproximacao e regressédo. Estes e outros artigos citados mostram que a escolha da

funcdo de ativacdo € considerada, por muitos especialistas, tdo importante quanto a
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arquitetura e o algoritmo de aprendizagem da rede neural. A principal caracteristica da funcao

logit € que esta funcdo assume um intervalo continuo de valores entre 0 e 1.

3.4 - EXPERIMENTOS COM FUNCOES DE ATIVACAO

Para este trabalho, os estudos das funcOes de ativacdo nos trouxeram diversas
informagdes coletadas sobre todas as funcbes citadas para anélise dos resultados de nossa rede
neural. As andlises aplicadas foram para regressdo e identificacdo da melhor funcdo de
ativacao.

Foram utilizadas 05 funges de ativacdo para comparacéo, sendo elas:

1. < Rectified Linear Unit ReLU;
2. +Sigmoid;
3. e« Softmax;
4. < Softplus;
5. « Tanh Tangente Hiperbolica;

Para os treinamentos e testes, foi adotada uma rede neural com o algoritmo. Para
analise, apos varias simulacdes, foi concluido que a funcdo que melhor se adaptou ao nosso
problema inicialmente na primeira etapa foi a Softplus, por apresentar 0 menor erro entre a
diferenca entre o valor real e o valor predito, sendo o mais indicado para problemas de

identificagdo de problemas como 0 nosso.

3.4.1 - ReLu Function Activation
A Rectified Linear Unit (ReLU) é uma funcdo que, assim como a logistica, também é
definida como néo-linear, e logo pode ser utilizada como funcdo de ativacdo entre as redes

neurais para aumentar seu poder de processamento (Cybenko, 2010) [112].

Figura 16 - Gréafico da Funcédo de Ativacdo Relu.
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Fonte: [114]
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f’(x)=1 sex>0
'@ =0 sex=0

f(x) = max (0,x) Equagdo 9

Outro ponto, como pode ser visto nas Equacdes a ReLU ganha em relacdo as suas
concorrentes por sua funcéo e derivada ser de facil calculo, fazendo com que a rede neural se
processe mais rapidamente. Uma das grandes areas que a ReLU esta sendo mais aplicada
atualmente é a de aprendizagem profunda, e isso se deve, principalmente, pelo seu
desempenho (Maas et al, 2013) [113, 114]. Uma de suas vantagens é conseguir resolver o
problema do desaparecimento do gradiente que a fun¢des sigmoid e softplus também
encontram, porém outro problema que acontece é que para valores negativos, a saida € sempre
0, fazendo com que neurdnios que atinjam este valor, possivelmente ndo conseguirdo se
recuperar. Um ponto importante que vale ressaltar, € que, por definicdo, é adotado que a
derivada da ReLU para x = 0, é igual a 0. Logo, tem a continuidade que pode ser vista na

figura.

3.4.2 - Function Activation Sigmoid

A funcdo de ativacdo sigmoid é comumente utilizada por redes neurais com
propagacdo positiva (Feedforward) que precisam ter como saida apenas nimeros positivos,
em redes neurais multicamadas e em outras redes com sinais continuos.

Apesar de seu grande uso, a funcao de ativacdo tangente hiperbdlica é geralmente uma

escolha mais adequada, possui a seguinte equacao:

X)) = 5= Equagdo 10

Figura 17 - Gréafico da Funcédo de Ativacao Sigmoid.

Fonte: [113]
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3.4.3 - Function Activation Softmax
A funcéo de ativacdo softmax é usada em redes neurais de regressdo. Ela forca a saida
de uma rede neural a representar a probabilidade dos dados serem de uma das classes
definidas. Sem ela as saidas dos neurénios sdo simplesmente valores numéricos onde o maior
indica a classe vencedora [113, 114].
Equacao:
t,zi

: ‘ b
b S et Equagao 11
Jegroup

Nessa equagdo, representa o indice do neurdnio de saida (0) sendo calculado e j
representa os indices de todos os neurdnios de um nivel. A variavel z designa o vetor de
neurdnios de saida. Vale notar que a funcdo de ativacdo softmax é calculada de forma
diferente das demais apresentadas, uma vez que a saida de um neur6nio depende dos outros
neurdnios de saida [113, 114].

3.4.4 - Function Activation Softplus
A funcdo Softplus foi introduzida no inicio dos anos 2000 por (Dugas et al, 2001)
[114] e é definida pela Equacé&o:
f(x) = In(1 + %) Equagdo 12

f'(x) = 1+Jp~‘ Equacgao 13

Figura 18 - Derivada da Funcdo de Ativacdo ReL.u.
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Fonte: [113]

Com um comportamento de funcdo bem similar com a ReLu, a fungéo softplus tende a
ter um funcionamento parecido dentro da rede neural (Glorot et al, 2011) [114]. Entretanto,

em comparacdo ao processamento, a ReLU se mostra superior a Softplus. Todavia, uma
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caracteristica a qual essa funcdo de ativacdo se destaca é em ser diferenciavel em todo o

dominio, com derivada correspondente a funcéo logistica com valor de a=1. [112 - 114].

Figura 19 - Derivada da Funcgéo de Ativacdo Softplus.

Fonte: [113]

Ao se comparar a curva da fungdo ReLU com a funcéo softplus pode ser considerado
gue o comportamento assemelha-se, exceto com valores proximo a 0, onde a softplus tem
vantagem por ser mais suave. Outra vantagem é que f(x) possui um pequeno intervalo onde

seus valores sdo maiores que 0 para x < 0, logo, possivelmente ndo terd a caracteristica

negativa da ReLU em n&o conseguir recuperar alguns neuronios [114].

Figura 20 - Derivada da Funcéo de Ativacdo Softplus.
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Fonte: [113]

3.4.5 - Function Activation tanh
A funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica possui uso muito comum em redes neurais

cujas saidas devem ser entre -1 e 1.

¢(x) = tanh(x) Equag¢do 14
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Figura 21 - Derivada da Funcéo de Ativacdo Tanh.

00

Fonte: [114]

A vantagem é que as entradas negativas serdo mapeadas fortemente negativas e as
entradas zero serdo mapeadas perto de zero no grafico tanh. A funcdo é diferenciavel, é
monot6nica enquanto sua derivada ndo € monoténica. A fun¢do tanh é usada principalmente
na regressdo entre duas classes. As funcbes de ativacdo tanh, relu e sigmoid sdo as mais

usadas em redes

3.5 - METRICAS DE AVALIACAO

As métricas escolhidas de forma incorreta para avaliacdo dos modelos de machine
learning podem afetar diretamente a tomada de decisdo. E um ponto de atencfo para nossa
aplicacdo, porém algumas decisdes incorretas podem ser tdo criticas de forma a gerarem
consideraveis prejuizos financeiros e/ou comprometerem a saude ou vida das pessoas [117].
Apresentamos as principais métricas utilizadas em problemas de regressdo e no
desenvolvimento de projetos de Machine Learning e Data Science.

A métrica Mean Squared Error - MSE, vide equacdo abaixo talvez seja a mais
utilizada, esta fungdo calcula a média dos erros do modelo ao quadrado. Ou seja, diferencas
menores tém menos importancia, enquanto diferengas maiores recebem mais peso. Um caso
em que é crucial a utilizagdo de métricas apropriadas para cada problema. O valor de tais

métricas reflete a qualidade de um modelo, portanto se forem mal escolhidas, sera impossivel

1 512 Equacio 15
MSE=-Y (¥ - Y, quagio
= ;( )

MSE « mean squared error
n = number of data points
Y, = abserved values

Y, = oprediciedvalues
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avaliar se 0 modelo de fato esta atendendo os requisitos necessarios [117].

Por exemplo, existem casos em que erros diferentes possuem custos diferentes, e 0
calculo da métrica deve refletir esta diferenca. Outra situacdo € quando modelos de qualidades
diferentes ttm o mesmo valor para a metrica, que reflete uma escolha ruim ou a necessidade
de utilizar mais de uma [117].

A métrica MAE — Mean Absolute Error, vide equacao abaixo considera apenas valores
absolutos (ndo negativos). De modo que neste erro estamos calculando a diferenca entre o real
e 0 previsto, podemos ter resultados negativos e essa diferenca negativa € aplicada nas
métricas anteriores, ja nesta métrica temos que transformar a diferenca em valores positivos e

posteriormente tirar a média com base no nimero de elementos.

n
1
MAE = ;ZD’:‘ -9l Equagio 16

i=1

A métrica RMSE: Root Mean Squared Error, vide equacdo abaixo calcula a raiz
quadrada dos erros médios do modelo ao quadrado da diferenca entre o valor original a e o
valor de previsdo obtido pelo modelo. RMSE é a raiz do MSE; Como as métricas RMSE e

MSE séo elevadas ao quadrado, ambas sdo muito influenciadas por outliers.

n
1
S e . — 4 .)2
RMSE = |- E i—=9i) Equacio 17

i=1

A métrica de acuracia € uma das métricas mais populares para avaliar modelos de
machine learning. Esta é a métrica mais simples. E basicamente o nimero de acertos
(positivos) dividido pelo numero total. Ela deve ser usada em datasets com a mesma
propor¢do de exemplos para cada classe, e quando as penalidades de acerto e erro para cada
classe forem as mesmas. Algumas definicOes e interpretacdes que aparecem em alguns textos
relacionados com ajustamento de observagdes e suas aplicacdes.

Mikhail e Ackermann (1976) apresentam acuracia como sendo o grau de proximidade
de uma estimativa com seu parametro (ou valor verdadeiro), enquanto precisdo expressa o
grau de consisténcia da grandeza medida com sua média [118]. Esses autores acrescentam que
a acuracia reflete a proximidade de uma grandeza estatistica ao valor do parametro para o qual
ela foi estimada e que a precisdo estd diretamente ligada com a disperséo da distribuicédo das

observagdes. Ainda 0os mesmos autores, eles afirmam que a precisdo pode ser definida como o
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grau de conformidade entre as séries de observacfes da mesma variavel aleatéria, e que a
disperséo da distribuicéo de probabilidade é um indicador da preciséo [119].

Também usamos neste trabalho a métrica R2, o qual na literatura também pode ser
conhecida coeficiente de determinacdo ou como R-dois. Esta métrica representa pra gente o
percentual da variancia dos dados pelo modelo. Seus resultados variam de 0 a 1, geralmente
S80 expressos em termos percentuais, ou seja, variando entre 0% e 100%. Quanto maior € o
valor de R2, mais explicativo é o modelo em relacdo aos dados previstos, assim como pode ser
observado na equacdo (18).

Z:;l(y? - 3}-5.)2 Equagio 18
> i1y —9)?

Em termos de acuracia ratificam que ela pode ser definida como o grau de

proximidade que uma estimativa tem de seu parametro, ou seja, proximidade do valor
verdadeiro. Trata-se, no entanto, de uma contradicao facil de ser solucionada. Problema maior
ocorre com ilustracdes, extraidas de uma pagina da internet, muito popular, podendo levar os

seus leitores a interpretacdes erroneas [120].

3.6 - SEPARAQAO DE TREINOS E TESTES E NORMALIZAC}AO DE DADOS

Um dos métodos mais comuns de avaliacdo do modelo é chamado “Método Hold Out”
[120], no qual separam-se os dados originais entre treino e teste. Os dados de treino séo
submetidos a RNA’s e produzem o modelo. Apo6s isso, os dados de teste sdo submetidos ao
mesmo para que seja feita a previsdo. Normalmente, esse modelo usa 70% dos dados para
treino e 30% para testes. Se o desempenho foi satisfatorio o modelo pode ser colocado em
producdo para classificar novos dados. Uma vantagem do método de hold out € que os dados
sdo totalmente independentes. Além disso, possui custos computacionais mais baixos e uma
desvantagem é que a avaliacdo do desempenho esta sujeita a uma maior variancia, dado o
menor tamanho dos dados [120].

As funcbes métricas sdo usadas para julgar a performance do modelo, essa funcdo é
semelhante a funcédo de perda, s6 que o resultado da avaliacdo ndo € usado para treinar o
modelo, a métrica de acurécia calcula em qual frequéncia a previsao é parecida com o modelo
do resultado esperado (KERAS, 2020). O método comeca o treinamento da rede neural que
recebe como parametros o banco de dados para o treinamento e suas respectivas classes, a
quantidade de épocas, tamanho do lote, e a divisdo para validagcdo. Foram treinados na rede,
usando o Keras pois pode separar parte dos dados de treinamento em um conjunto de dados

para validacdo e avaliar o desempenho do modelo baseado nesse conjunto a cada época,
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(BROWNLEE, 2016). As épocas sdo usadas para separar o treinamento em fases distintas, o
que € util para o registro e avaliagdes periodica, ou seja, apos cada época serdo salvos 0s
valores das métricas e reutilizados nas proximas épocas, (KERAS, 2022).

A técnica de normalizacdo em que usamos neste trabalho foi a MinMaxScaler, como
pode ser observado na equacdo (18), cuja biblioteca é a Scikit-learn. Assim todos 0s nossos
conjuntos de dados foram normalizados quando implementado em nosso cédigo. Uma vez
que também foi possivel analisarmos visualmente as normalizacGes plotadas pelos graficos

das curvas especificas de massas, pressao, scanrate e capacitancia.

x;—min(x)

MinMaxScaler = Equacéo 19

max(x)—min(x)

3.7 - PREDICAO DOS MODELOS DE (IA)

Neste trabalho, especificamente procura-se estimar um valores numéricos e ndo uma
classificacdo de imagens, ou seja, € um trabalho que visa resolver um problema de regresséo.
Logo abaixo, pode ser observado o modelo de predi¢éo na figura (23). De acordo com Turing
(1950) [127] podemos esperar que as maquinas acabam por competir com 0s humanos em
todos os aspectos puramente intelectuais, contudo o treinamento da IA em qualquer area do
conhecimento requer uma colecdo de informac6es digitais armazenadas e disponibilizadas em
bancos de dados com o endosso de profissionais especializados. Quanto melhor a qualidade
dos dados utilizados para o treinamento, melhores serdo os resultados preditivos sobre uma
determinada questédo (BRUIN, 2014) [128].

Figura 22 — Software de predicdo em cada intervalo.

(fO00096308T1 41 110000

Fonte: Interface do Spyder
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Capitulo 4

4 - RESULTADOS E DISCUSSAO

Serdo apresentados neste capitulo os resultados obtidos acerca dos estudos teoricos e
experimentais de Machine Learning usando as ferramentas e ambientes de programagdo como
Google Colab e o Spyder do Anaconda, em especial os treinamentos e testes das funcdes de
ativacdo usando a técnica de RNA (Redes Neurais Artificiais) objetivando a maximizagao da
eficiéncia energética de supercapacitores de grafeno. Além dos calculos de capacitancias
especificas para as amostras e as predi¢cdes das capacitancias maximas.

Basicamente, serdo apresentados os resultados do processo metodoldgico utilizado
sobre o estado da arte e 0s testes experimentais computacionais no qual foi dividido em:
12 ETAPA — usando o ambiente Anaconda e Spyder em um computador comum com 8GB de RAM;
22 ETAPA — usando o ambiente Colab e os supercomputadores do google com 12GB de RAM e com GPU;

Serdo analisados cada fungdo e contera uma breve descri¢do de seus contras e prés nas
discussOes desses resultados. De modo que isso nos permitiu formular diretrizes para escolher
a melhor funcdo de ativacdo, calcular as capacitancias especificas e conseguir prever as
melhores configuracGes de fabricacdo de supercapacitores de grafeno. Concluimos que
conseguimos chegar em um resultado extremamente positivo e espera-se que na proxima

etapa do Doutorado, seja aplicado a técnica experimental de fabricacdo de supercapacitores.

4.1 - PROCESSO EXPERIMENTAL

Avaliamos os resultados deste trabalho os conjuntos de dados experimentais e
parametros fisicos das amostras, entre eles: massa, pressao, capacitancia e scanrate, extraidos
do trabalho experimental de desenvolvimento de supercapacitores de grafeno realizado no
Laboratdrio de Filmes Finos e Processos de Plasma na UFTM [13]. Também analisamos
outros trabalhos usando uma abordagem semelhante a este trabalho em si, onde basicamente a
tarefa principal é prever uma configuracdo correspondente que gere um determinado resultado
energeticamente otimizado. Para isso ser possivel, foi implementado codigos em Python
usando Keras e TensorFlow.

A técnica de RNA aplicada a tal conjunto de dados, foi utilizada em vérios trabalhos
na literatura, tanto na automacéo de um sistema simples, quanto em processos e sistemas mais
complexos. Por isso, comparamos e avaliamos este trabalho de mestrado com os mais

diversos pesquisadores da area, para obter novas visdes e discussdes. Para execucdo deste
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trabalho, foram criados codigos para que finalmente fossem usados para prever as
configuracOes otimizadas na fabricacdo de supercapacitores.

Nas proximas secOes, descrevemos os conjuntos de dados usados, os calculos de
capacitancias, testes de funcbes de ativacdo usando diferentes configuragfes na execucdo do

programa em nossos experimentos computacionais.

4.2 - CONJUNTOS DE DADOS E NORMALIZAQAO DE DADOS

Todos os dados supracitados nos materiais e métodos, exceto as capacitancias
calculadas, foram coletados a partir da funcdo exportar do Origin, criando assim uma série de
workbooks (arquivos de texto) em formato (.dat) para cada uma das amostras referidas nesta
dissertacdo. Foram inicialmente totalizados 240 workbooks (.dat) somente dos dados extraidos
das voltametrias. No entanto, com o decorrer do trabalho ao serem encontrados novos
conjuntos de dados, criou-se assim workbooks, totalizando aproximadamente 350 arquivos de
textos, workbooks (.dat). E, finalmente ao mesclarmos com os novos dados, resultou para nds
em um Unico arquivo completo contendo todos os dados necessérios para o treinamento de
maquina, contendo 04 colunas de dados, sendo elas: pressdo, massa, scanrate e capacitancia.

Na segunda etapa deste trabalho, todos os nossos conjuntos de dados foram
normalizados e a melhoria foi significativa, uma vez que além de analisarmos graficamente as
curvas especificas de massas, pressao, scanrate e capacitancia, também foi otimizado a forma
de treinamento e teste da nossa rede neural artificial. A técnica de normalizacdo em que

usamos neste trabalho foi a MinMaxScaler, cuja biblioteca é a Scikit-learn.

4.3 - CONFIGURAQAO EXPERIMENTAL (TESTES DA PRIMEIRA ETAPA)

Nesta secdo, descreveremos o0s primeiros resultados de cada configuracéo
experimental usada para a execucdo de cada funcdo de ativacdo no Machine Learning
aplicando a técnica.

Por isso, foi projetado avaliar dois cenérios diferentes:

1. Anélises das configuragdes adotadas experimentalmente para os testes das fungdes

de ativacéo a fim de minimizarmos o erro e aumentarmos o aprendizado;

2. Avaliacdo dos graficos obtidos experimentalmente pela inteligéncia artificial.

As tabelas e os gréaficos a seguir descrevem as configuracdes e os resultados dos
treinamentos de cada funcdo de ativagdo, e, a seguir, os resultados aplicando a técnica de
redes neurais usando o arquivo completo do conjunto de dados. A fim de aumentarmos o

aprendizado da maquina e minimizar o erro o quanto fosse necessario, para que finalmente a
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maquina pudesse assim, prever eventualmente valores maximizados energeticamente de

capacitancias, bem como os parametros fisicos ideais e otimizados.

4.3.1 - ReLu Activation Function

ReLU é uma abreviacdo para rectified linear unit, ou unidade linear retificada. E ela

reproduziu resultados no intervalo [0, oo[.

Tabela 1 - Processo de aprendizagem para treinamento teste via algoritmo: ReLu.

TEST N°® layer Funciio de Epoch Neurdnios Loss
Ativacio
1" configuracio 02 + saida Relu 50 8 8.3059e-05
2" configuracio 03 + saida Relu 100 8 2.4348e-05
¥ configuracio 03 + saida Relu 200 8 3.5088e-04
4 configuracio 03 + saida Relu 400 8 9.9157e-06
£ configuracio 03 + saida Relu 800 8 /800 1.1424e-05

Fonte: Elaborado pelo Autor

Demonstramos a seguir a figura dos gréaficos que representa cada configuracdo de

aprendizado e treinamento usando diferentes nimero de épocas.

Figura 23 - Gréficos do aprendizado em cada configuracdo ReLu.
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Fonte: Gréficos gerados pela inteligéncia artificial.

A funcdo ReLU retorna 0 para todos os valores negativos, e o prdprio valor para valores
positivos. E uma fungdo computacionalmente leve, entretanto ndo é centrada em zero. Como seu
resultado é zero para valores negativos, ela tende a “apagar” alguns neur6nios durante um passo
forward, o que aumenta a velocidade do treinamento, mas por outro pode fazer com que esses
neurdnios “morram” e ndo aprendam nada se eles sO receberem valores negativos [114]. Além
disso, ela pode produzir ativacdes explodidas, ja que ndo possui um limite positivo. Portanto, para
o0 treinamento em uma Unica dimensdo usando ReLu, foi considerado um resultado satisfatorio,

porém ndo o melhor para essa aplicagéo.

4.3.2 - Sigmoid Activation Function

A principal razdo pela qual usamos a funcdo sigmoid é porque ela existe entre (0 a 1).
Deste modo, ao executarmos essa funcao, o objetivo era testarmos e obter os resultados para
serem comparados. Portanto, segundo a literatura esta funcdo é especialmente usada para

modelos onde temos que prever a probabilidade como uma saida.

Tabela 2 - Processo de aprendizagem para treinamento teste via algoritmo: sigmoid.

TEST N® layer Fm.u;auml:le Epoch Neurdnios Loss
Ativacio
1" confizuracio 07 + saida Slgﬂll:lld 50 g 1.403%9e-04
2" configuracio i i -
figurac 03 + saida sigmoid 100 8 2.7488e-05
3" configuracio 02 + saida Slgﬂll:lld 200 g 1.2874e-05
4" configuracio i i Sde-
figurac 03 + saida sigmoid 400 8 1.0854e-05
£" confizuracio 03 + zaida Sigﬂlﬂid 200 8/ 800 3.9975e-06

Fonte: Elaborado pelo Autor

Demonstramos a seguir a figura dos graficos que representa cada configuracdo de

aprendizado e treinamento usando diferentes nimero de épocas.



57

Figura 24 - Gréaficos do aprendizado em cada configuracdo Sigmoid.
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Fonte: gréficos gerados pela inteligéncia artificial.

4.3.3 - Softplus Activation Function

E uma alternativa de funcdes tradicionais porque é diferenciavel e sua derivada é facil
de demonstrar. Além disso, as saidas produzidas pelas funcdes sigmoid e tanh tém limites
superior e inferior, enquanto a funcdo softplus produz saidas em escala de (0, +o). Essa é a

diferenca essencial.


https://sefiks.com/2017/01/21/sigmoid-function-as-an-activation-function/
https://sefiks.com/2017/01/29/hyperbolic-tangent-as-neural-network-activation-function/

épocas. Com um comportamento de funcdo bem similar com a ReL.U, a fungéo softplus tende

Tabela 3 - Processo de aprendizagem para treinamento teste via algoritmo: Softplus.

TEST N2 layer F::ifz zﬁie Epoch Neurdnios Loss
12 configuracio 02 + =saida Softplus 50 16 1.8504e-05
22 configuracio 03 + =saida Softplus 100 16 1.9802e-05
32 configuracio 03 + saida Softplus 200 16 1.4415e-05
42 configuracio 03 + =saida Softplus 400 16 1.1385e-05
52 configuracio 03 + saida Softplus g00 16 8.4681e-06
52 configuracio 03 + saida Softplus 1000 16 7.9332e-06
72 configuracio 03 + =saida Softplus 2000 16 7.5165e-06

Fonte: Elaborado pelo Autor

A seguir os gréaficos representam cada configuracdo usando diferentes nimero de
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a ter um funcionamento parecido dentro da rede neural (Glorot et al, 2011). Entretanto, em

comparagdo ao processamento dos nossos resultados, Softplus se mostrou superior a ReLU.

Todavia, uma caracteristica a qual essa funcdo de ativacdo se destaca em ser diferenciavel em

todo o dominio, com derivada correspondente.

Figura 25 - Gréficos do aprendizado em cada configuracdo Softplus.
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Fonte: graficos gerados pela inteligéncia artificial.

Muitos cientistas e pesquisadores tendem a usar a funcdo de ativacdo que possuem
derivadas significativas. Por isso, as fun¢fes ReLu e Sigmoid séo as funcdes de ativacdo mais
comuns na literatura. No entanto, Softplus € uma funcdo mais recente que RelLu, sigmoid e
tanh, tendo como um dos nossos melhores resultado nos testes iniciais deste trabalho. Por
iss0, 0 objetivo deste cenario é mostrar a robustez do nosso trabalho, considerando um cenario

usando funcdes alternativas.

4.4 - COMPARACAO COM A LITERATURA

O trabalho apresenta em si comparagdes sobre o desenvolvimento de um sistema para
reconhecimento de padrdes, onde os processos de identificacdo e de regressdo sdo obtidos
através de treinamentos de redes neurais. Na literatura, estes treinamentos no processo de rede
neural tornam-se dificeis e desafiadores quando ha varias camadas ocultas. Alguns exemplos
como pesos em ziguezagues, problemas de gradiente e de fugas, s&éo muito complicados, por
isso, problemas de formula ou saturagdo na rede neural da funcdo de ativacdo sdo alguns
desses desafios que pesquisadores tém relatado em seus trabalhos.

Esta secdo visa discutir uma comparagdo com diferentes visdes de autores tanto
pratica quanto teoricamente sobre as RNA’s e funcdes de ativacdo que sdo usadas pela

comunidade cientifica.
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O nosso modelo de RNA é baseado no conceito e modelo do perceptron
multicamadas. Sendo que o treinamento de nossa rede consistiu em ajustar os pesos da rede
neural usando um algoritmo de aprendizagem, por isso, treinamos 0 modelo pelo algoritmo
criado em Python, uma linguagem fécil, dindmica e facil entendimento e a mais usada na

atualidade.

Figura 26 - Rede neural para os mapas de desempenho de supercapacitores.

Utilization
' >
Power Density

Input Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output layer

Fonte: H. Farsi, F. Gobal / Ciéncia de Materiais Computacionais 39 (2007)

O nosso modelo consistiu em camadas de entradas multiplicadas aos seus respectivos
pesos, a funcdo de ativacdo e uma camada de saida. Além disso, a funcdo de ativacdo
escolhida para melhorar o desempenho das nossas RNAs, foi a softplus, usada de forma
alternativa também para o desenvolvimento de sistema para reconhecimento de padrées em
alguns trabalhos pelo mundo.

Para os dois cenarios abaixo mencionados, executamos tais comparagoes diferentes:

1. Comparacéo das funcdes de ativagdo usada para otimizagdes nas RNA’s;
2. Comparacéo da técnica RNA de simulacdo deste trabalho com o estado da arte e literatura;

Todas as comparacdes foram baseadas nas configuracdes de trabalhos anteriores
baseados em neurdnios ou definido por experimentos preliminares.

Existem alguns modelos disponiveis para estudar o desempenho do supercapacitor
[12, 13], quanto aos artigos estudados sobre os modelos dos melhores desempenho para
supercapacitor, a literatura revela que sao limitadas as iniciativas tomadas para modelagem de
supercapacitor por rede neural artificial (RNA). As RNA’s tém sido empregadas para Varios
problemas por causa de seus fascinantes recursos de aprendizado, computacdo rapida e
facilidade de implementagéo; problemas como reconhecimento de padrdo, modelagem de
sistema ndo linear, industria elétrica e eletronica, producdo e captacdo de energia, industria
quimica, aplicacbes médicas, etc.[15 - 17].

Para H. Farsi e F. Gobal, tais autores treinaram redes neurais artificiais para previsao
de alto desempenho de supercapacitor. A rede neural artificial foi utilizada para calcular o

desempenho de um modelo de supercapacitor, expresso pela densidade de energia e utilizagédo
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das caracteristicas sintéticas, intrinsecas e operacionais. Uma rede neural de quatro camadas
com duas camadas ocultas com 6 e 15 nds mostrou-se bem capaz de simular o desempenho do
capacitor com a convergéncia alcancada frequentemente em um numero relativamente
pequeno de épocas [2]. Quanto aos parametros de entrada, tamanho do cristal, comprimento
da superficie da rede, densidade de corrente de troca do material ativo do capacitor e a
corrente da célula empregada enquanto utilizacdo, densidade de energia e densidade de
poténcia foram as saidas.

Marie-Francoise et al. relatou sua ferramenta de modelagem para avaliacdo do
comportamento térmico e elétrico de supercapacitores usando RNA [18]. Wu CH et al.
desenvolveu o método online para previsdo de conversdao de energia e gerenciamento de
supercapacitor usando RNA [19]. Para estes autores, a RNA também é chamada de
computacdo neural e € uma das areas de inteligéncia artificial que mais cresce no mundo.

Segundo Wu CH et al., as RNAs sdo treinadas pela experiéncia, quando aplicada uma
entrada desconhecida a rede pode generalizar a partir de experiéncias anteriores e produziu
um novo resultado que é um resultado necessario [16,17]. RNA geralmente consiste em uma
camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. Assim, as RNA’s também sdo
conhecidas como modelos orientados a conexdo ou processamento paralelo distribuido.

Assim, consideramos este cendrio do trabalho como representativo de um cenario mais
complexo, que € a parte mais dificil do que aquele cenario tipicamente enfrentado na literatura

anterior sobre os simples testes das funcdes de ativacao.

4.5 - ANALISES DE CURVAS E CALCULOS DE CAPACITANCIAS

De acordo com os dados dos voltamogramas recebidos [13], para todas as velocidades
de varredura desde a menor velocidade de varredura (0,005 V/s) a maior velocidade de
varredura (0,3 V/s), foram calculados os valores de capacitancia especificas através da
Equacdo (15). Os parametros fisicos de fabricacdo com uma variacdo de massa de 20 g até
140 g, submetido a uma variacdo de pressao 15 kgf/cm? até 250 kgf/cmz,

1dV .
C=2] e Equagdo 18
A partir das curvas foram calculados os valores de capacitancia especifica para todas
densidades de corrente aplicadas. Os valores obtidos para cada configuracdo obtivemos um

valor de capacitancia especifica, e com isso adicionamos o resultado a um arquivo de dados.
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Por exemplo, estdo apresentados na Tabela 4, os célculos de capacitdncia com os dados
somente das amostras de 20 g sujeito a uma variacdo de 15 kgf/cm? até 250 kgf/cm2,

Tabela 4 - Célculo de capacitancia com amostras de 20 g.

Massa (g) Scanrate (V/s) Capacitincia (Faraday)
20 0,005 0.04539764169273388
20 0.01 0.0671472049392749
20 0,02 0.11722067842092738
20 0.03 0.15912860312734847
20 0.05 0.2269374006537094
20 0,08 0.2982328752397377
20 0,09 0.31397912849530013
20 0.1 0.332223824529579
20 0.2 04700107616155108
20 0,3 0.5625188373124105

Fonte: Elaborado pelo autor.

Sendo assim, como dito acima, somente s&o mencionados os valores de capacitancias
de 20 g quando submetidas a uma variagdo de 15 kgf/cm? até 250 kgf/cm2. No entanto, foram
obtidos os valores para todas as amostras de 30 g atée 140 g, variando os scanrate de (0,005
VI/s) a (0,3 VI/s), e, em cada configuracdo obtivemos um valor de capacitancia especifica
executando a integral. E, com isso foi-se adicionando os resultados de capacitancias
sequencialmente a um arquivo de texto (arquivo de dados) workbook, em formato (.dat)
separados por virgulas. Assim montando 0 nosso arquivo completo com todos os dados
necessarios para entregar a inteligéncia artificial para aprender usando a técnica de RNA
(Redes Neurais Artificiais).

Analisando as curvas em diferentes taxas de varredura pdde ser observado nas curvas
CV que existem influéncias na variacdo da pressdo de compactacdo e da massa. Portanto, a
evolucdo da capacitancia especifica de acordo com os célculos, apresentaram maiores valores
para as menores pressdes e com altos valores de massa. A performance energética dos
supercapacitores se mantém praticamente constante a determinados valores de pressdo acima
de 80 kgf/cm?, diferenciando-se em relacdo onde os valores de capacitancia especifica sdo

muito maiores com pressdes baixissimas com aproximadamente 15 kgf/cm2.

4.6 - RESULTADO DO METODO DE RNA’S
O nosso modelo perceptron simplificados multicamadas para supercapacitor é

mostrado na figura a seguir, uma arquitetura de RNA inteligente onde os pardmetros de



63

treinamento sdo descritos algebricamente, com o intuito de encontrar uma regra de
aprendizado que nos permite encontrar melhoramentos sucessivos.

Uma rede neural artificial € um sistema de processamento paralelo de informacGes
constituido pela interconexdo de unidades basicas de processamento, denominadas neurénios
artificiais, que tém a propensédo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo
disponivel para o uso. Todo conhecimento adquirido pela rede se da através de um algoritmo
de aprendizagem, cuja funcdo é modificar os pesos de conexdes entre os neurdnios da rede,
conhecidos como pesos sinapticos, de forma ordenada a fim de alcancar o mapeamento
desejado.

A arquitetura da rede neural artificial esta relacionada com a maneira pela qual os
neurdnios dela estdo organizados. As camadas de entrada e saida sdo intuitivas e representam
0 numero de entradas e saidas do problema em questdo. Normalmente uma rede neural possui
uma camada de entrada, uma camada de saida e camadas escondidas, na qual é definido
empiricamente e varia de acordo com o problema. Com isso forma-se uma rede de multiplas
camadas.

Figura 27 - Arquitetura da rede neural artificial

frelu) f(relu)

n n

Output_Cap

Hidden Layers

Fonte: Elaborado do autor.

Para os autores Kheraa e Khanb, que publicaram um artigo contando uma abordagem
de RNA para determinar a condicdo de circuito em tempo real de capacitores alvo em
sistemas eletronicos de poténcia, considerando o efeito da frequéncia de operacdo e da
temperatura simultaneamente. Percebe-se pelos resultados que a RNA proposta por estes
autores é treinada off-line usando conjuntos de dados de treinamento e testes obtidos
experimentalmente do banco de testes desenvolvido. Com objetivos finais diferentes, este

trabalho usa uma estratégia metodoldgica muito similar a este artigo.



4.7 - RESULTADOS DOS TESTES DAS FUNCOES DE ATIVACAO (12ETAPA)
Para os resultados de todos os experimentos das fungdes de ativagdo, apresentamos
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neste trabalho em forma de tabelas e graficos para melhor visualizacdo de todas as redes

neurais.

4.7.1 - Configuragdo A - Relu Function Activation

Tabela 5 - Processo de aprendizagem para treinamento teste via algoritmo: ReL.u.

Nimeros de

MeanSquaredError  Capacitincia

TEST ks Neurbnios fpom B prevista

Config 1 '“p‘“o’ua)':’t’m it 1000 10000  7.8493e06 7.84936-06 [10.05124097]]
Config 2 I"MDL?;::’"’ * 100 10000 13706007 1.37060.07 [i0.04920918])
Config3 ™! ‘:p‘l'n’"“ * 10 1000 9.4071e06 9.4071-06 [10.05013456]]
Config 4 '"Mo’uf p':re's Y 8 1000 0,0020 0.0020 [10.05547142]]
Configs "™ 6 100 13092005 13092005  [{0.05160636]]
Config 6 '“”‘“0’ uf p'jf" ¥ 4 100 0.0049 0.0049 [10.09480281]]
Config 7 '""“';ufp':f"“ Y 2 50 0.0049 0.0049 110.09557226))

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 28- Gréaficos do aprendizado em cada configuragdo ReL.u.

Config 1
00075
0.00%
Doo2s
BO000 1. o - ~ ~ =)
9 2000 2000 6000 5000 10000
5
02
a
2141 L3 a
< e - "
002 004 006 €08 210
Config 3
GO0
5
o 0005
‘kL_I_LLLLA_h_u__I__\_I_._I;
0000 = S et
o 2000 4000 6000 800 10000
3
02
o
al ©
e
ey * s
Q02 004 206 208 210

Config 3
0010
=
§ 000s
Q000 A
o 208 400 €00 200 1000
»
02
o
0.5 1 a °
o e ®
602 004 oce oo8 010
Config 5
0010
5
o 8005
Q000 1, v v . - >
0 200 00 04 200 1000
[ ]
02
0.5 o °
o . ®
002 004 0ce o08 010




-
g

4

65

Config 4 Config 6
201254 l 0037% |
20100+ | 5 000 '
€ |
aoers s | cosrs{ |
oo L\ - 0006 4., v v = v
0 200 200 €0 500 YO = SNTY . G TR G
= X
0z Rz
PY ~
03 - o : » . . - 3 : Lo ® : 9 bt » >
B S e 9.
. ' . . 202 00a po6 208 01e
o2 a0k 006 59 010
Config 7
0010
g
p 9005
0000 L, : : . - ,
0 200 400 €00 200 1000
[ ]
02
0.k 1 a o
. L4 L] s_'
002 004 006 008 010

Fonte: gréficos gerados pela inteligéncia artificial.

4.7.2 - Configuracgéo B - Sigmoid Function Activation

Tabela 6 - Processo de aprendizagem para treinamento teste via algoritmo: Sigmoid.

T E ST N2 layers df - Epocas Erro MeanSquaredError W’
Config1 gt £3 Moyt 1000 10000 0.0070 0.0070 [[0.14244601]]
Config 2 o 100 10000 0.0054 0.0054 [(0.10372876]]
Config 3 "“’“’;:;"" ¥ 10 1000 0.0049 0.0049 [[0.03285121]]
Configq  'mput*3layerss 8 1000 0.0048 0.0048 [[0.09274843]]
Config 5 ""’"’;:P':f“* 6 100 0,049 0,049 [10.09585831]]
Configg  'mput*3layers+ s 100 0,049 0,049 [10.09525388]]
Config 7 """’;;':f" * 2 50 0,049 0,049 [10.09587823]]

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 29 - Gréficos do aprendizado em cada configuracdo Sigmoid.
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Fonte: gréaficos gerados pela inteligéncia artificial.




4.7.3 -Configuracao C - Function Activation Softmax

Tabela 7 - Processo de aprendizagem para treinamento teste via algoritmo: Softmax.
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Nimero de Capacitincia
I E ST N* layers 'NQII'G alos Epocas Erro MeanSquaredError prevista
Config 1 Toput « 3 layers + output 1000 10000 0.0049 0.0049 110.09689048])
Config 2 Tnput + 3 layers + output 100 10000 22996e04 2.2996e-04 ([0.04356765]]
Config3  Topur = 3 lsyers = outpat 10 10000 7078208 7.0782¢-08 [10.04633696]]
Conﬁg 4 luput =3 layers ~ output s 10000 $.1330e0% 5.1330e-0% [[0.0483404])
Config 5§ Tnput + 3 layers + output 6 10000 6.3133¢-03 6.3133¢-05 [[0.04912537])
Config 6  Taput = 3 layers = output 4 10000 5 0940e05 5.0940e-05 [[0.04794693])
Config 7 fopur=3 layers + output 2 10000 6.3126¢-05 6.3126e-0% (10.04670158])
Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 30 - Gréficos do aprendizado em cada configuracdo Softmax.
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Fonte: gréficos gerados pela inteligéncia artificial..

4.7.4 -Configuracéo D - Function Activation Softplus

Tabela 8 - Processo de aprendizagem para treinamento teste via algoritmo: Sofplus

TEST W layer Newronis P Bro  Messsouaredgrror POl
Config 1  tnput+ 3 layers + output 1000 10000 2.03050-04 2.03050-04 [10.02853657])
Config 2 tnput + 3 layers + output 100 10000 5.16660-04 5.1666e-04 [10.0343825])
Config3  tnput + 3 layess + output 10 10000 52458404 5.2458¢-04 {{0.03953518])
Config4  toput+ 3 layers + outpur 8 10000 4.7105¢-04 4,71050.04 [10.02502351])
Config5  tnput + 3 layers + autpur 3 10000 0.0015 0.0015 [f0.05347293])
Config 6  tnpur s 3 layers + output 4 10000 0.0019 0.0018 [f0.06637691]]
Config 7 mput+ 3 layess + output 2 10000 0.0015 0.0015 [(0.05381072])

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 31 - Graficos do aprendizado em cada configuracdo Softplus.

69

Config 1 Config 2
100 19
§ @ £os
o 04 Y T oo T s < P m—— g T ™
9 . 2090 4000, 6000 8000 19000 o 200 00 U0 8000 10005
a3 * »:
., 62 -
02 Y
an ot
0 L. B
. 2 31 9 3 < s 1 s 3
002 004 096 608 010 % '02 ool [-1-0.% A0S Qo
Config 3 Config 4
nis o7s
010 0%
g 008 4 E 0%
0o i - - . oon L L . : .
0 060 4000 000 00 10000 -] AWo0 W0 (o) 2000 10000
- L J
e
024 « 021 * i
° o
»
01 i 4 bl ¥ . =
) o 3 . — . & ¥
a0z G048 @06 nce ©10 o062 2064 006 ace 210
Config 5 Config 6
0006 ]
e 000¢ E 050 <
0002 038 1
0 M0 A0 (0N ®00 30800 00 . - ; - Y
L] _g 2000 000 00 B0 10000
92
" v 024
ol "9 o
1 L] ° .
. ° P A [ 3% o ® .
. v . v $ » © 3
L1 ] M 006 008 010 v v _ v t
007 e 005 008 0310
Config 7
07s
E 0%
ors
ow b L Al Ll
o 2000 000 woo #000 1000
e
02 a
. L
-
o3 < o .
: : : w3y
002 0.04 208 008 210

Fonte: gréaficos gerados pela inteligéncia artificial.




4.7.5 - Configuracéo E - Function Activation tanh
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Tabela 9 - Processo de aprendizagem para treinamento teste via algoritmo: Tanh.

Numero de

MeanSquaredError  Capaciténcia

TEST NE layers Neurdnlos Epocas Erro a5
Input + 3 layers +
Config 1 oot 1000 10000 4.1100e-04 4.1100e-04 [10.0363836]]
Config 2 WY 3 ety 100 10000 12422007 1.24220-07 ({0.04832466]]
output
Config 3 NS 23 Woprs * 10 10000 9.4071e-06 0.4071e-06 [10.05013456]]
output
Input + 3 layers + % 3
Config4 s, 8 10000 3.9451e-06 3,9451e-06 [10.04947824]]
Input + 3 layers +
Config 5 otk 5 10000 8.06330-06 B.06330-06 |{0.04725267])
Input + 3 layers + x .
Config 6 i, 4 10000 4.49946-06 4.49946-06 [10.04906556]]
Config 7 KM 2 M0yevs 2 10000  3.04116-06 10411606 110.04704253]}

output

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 32 - Gréficos do aprendizado em cada configuracdo Tanh.
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Fonte: gréaficos gerados pela inteligéncia artificial.

4.8 - TESTES FINAIS (REDES NEURAIS ARTIFICIAIS) Machine Learning
4.8.1 - Configuracgéo F (3D) - Function Activation “Relu”

Tabela 10 - Processo de aprendizagem para treinamento teste via algoritmo: ReLu.

TEST M= layers rl:l';TrEﬁrr:: Epocas Erro Msansguarederror
Input + 3 layers +

Config 1 autput 10 1.000 0.0187 lla}=r)
Input + 3 layers + -

Config 2 output 100 1.000 0.0075 0.0075
Input + 3 layers +

Config 3 output 500 1.000 0.0104 0.0184
Impurt + 3 leyers +

Config 4 uutpuf : zo 10.000 8.2775e-04 B.5455e-04
Input + 3 layers +

Config 5 output 10 10.000 0.0021 00021
Input + 3 layers + _

Ennﬁg 6 output 7 10,000 0.0023 00023

Config 7 ":"tu'ljpljfﬁ"' s 10.000 5.0454e-04 6.04596-04

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 33 - Gréficos do aprendizado em cada configuracdo ReLu (3D).
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Fonte: gréficos gerados pela inteligéncia artificial.



4.8.2 - Configuragdo G (3D) - Function Activation “Sigmoid”
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Tabela 11 - Processo de aprendizagem para treinamento teste via algoritmo: Sigmoid.

Mumero de

TEST M= layers NeurSnios Epocas Erro MeansquaredError
Config 1 Ippmc'l_lfft"'er” 10 1.000 0.0025 0.0025
Config 2 Irpmc_l_::!frt"'er“ 100 1.000 0.0031 0.0031
Config 3 lrpml:;f:ﬂ'er” 500 1.000 0.0051 0.0051
Config 4 Irpmc'l_lf:!i"'er” 20 L0.000 B.176B=-04 B8.17682-04
Config 5 I'ert':—U?:!?':-ers+ 10 10,000 0.0015 0.0018
Config 6 |'|:-|.rtc—uff:-er:+ 7 L0000 00155 0.0185
Config 7 Ippmc_l_:;f':'er” 5 L0000 00155 0.0155

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 34 - Gréaficos do aprendizado em cada configuracdo Sigmoid (3D).
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Fonte: graficos gerados pela inteligéncia artificial.

4.8.3 - Configuracdo H (3D) - Function Activation “Softmax”

Tabela 12 - Processo de aprendizagem para treinamento teste via algoritmo: Softmax.

TES.T M2 layers T-Jirfﬁrﬁig: Epocas Erre MeansquaredError
Config 1 Ippmc_l_lf:!:"u:’er“ 10 1.000 00025 0.0025
Config 2 'Fpmc_l_lfffer“ 100 1.000 00031 0.0031
Config 3 'Fpmc'l_liﬂ'er“ 500 1.000 00031 0.00351
Config 4 'Ppmc_l_lfffer“ 20 10,000 B.17555-04 B.1758e-04
Config 5 'Ppmc_l_lffferﬁ 10 10,000 0.0013 0.00185
Config 6 '—pmc_l_lfffer“ 7 10,000 0.0185 0.0185
Config 7 'Fpmc_l_::::“wfer“ 5 10,000 0.0185 0.0185

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 35 - Gréficos do aprendizado em cada configuracdo Softmax (3D).
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Fonte: gréficos gerados pela inteligéncia artificial.




4.8.4 - Configuracéo | (3D) - Function Activation “Sofitplus”

Tabela 13 — Processo de aprendizagem para treinamento teste via algoritmo: Sofplus.

TE ST M2 layers N ume‘ru. de fpu::ﬂ;as Erro MeanSguaredError
neuraonros
Input + 3 layers +
Config 1 MR = TEyErs 50 10000  2.9047e-04 2.9047e-04
output
Input + 3 layers +
Config 2 MREE T = EyErE a0 10000  1.5944e-04 1.5544e-04
output
Input + 3 layers +
Config 3 MR T = EYErS 30 100000  9.1377e-05 9.1377e-05
output
Input + 3 layers +
Config 4 MREE T = SYErE 20 100000  5.7391e-05 5.7891e-05
output
Input + 3 layers +
Config 5 MREE T = TEyErs 10 100000  7.7654e-04 7.7654e-04
output
Input + 3 layers +
Config 6 MRET T = TEyErs 7 100000  6.2086e-05 £.2086e-05
output
Input + 3 layers +
Config 7 MREE T = EyErE 5 1000000  5.0309e-06 5.0509-05
output

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 36 - Gréficos do aprendizado em cada configuracdo Softplus (3D)
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Fonte: gréaficos gerados pela inteligéncia artificial

4.9 - TESTES COM EXECUCAO EM LONGO PERIODO (PRIMEIRA ETAPA)

Nossos testes de RNA’s também se estenderam por um longo periodo de aprendizado
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usando a maquina da universidade usando apenas a funcdo de ativacdo softplus. Essa maquina

foi projetada especialmente pelo professor orientador, onde ela possuia uma memoéria RAM

melhor e capaz de executar o algoritmo por um longo periodo sem nenhum problema. A

estratégia apresentou bons resultados em situacdes de dependéncia a longo prazo. Entretanto,

este modelo tem sua desvantagem quando se trata em tempo de processamento devido a sua

complexidade, e, este processamento pode ser observado na tabela a seguir.

Tabela 14 - Processo de aprendizagem para treinamento longos com algoritmo: Softplus.

Fungdo de

TEST1

Nimero de

o p
Ativagio N2 layers neurdnios Epocas Erro MeanSquaredError
. . . Input + 3 layers +
Config 1 softplus output 7 100000 7.7654¢-04 7.7654e-04
. . . Input + 3 layers +
Config 2 softplus output 7 1.000.000  6.2086e-05 6.2086e-05
Config 3 'softplus’ Input + 3 layers + 7 10.000.000  2.23549-06 2.23549-06

output

Fonte: Elaborado pelo autor.
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N&o é possivel demonstrar o desempenho dos modelos em gréficos nesta etapa, pois o
conjunto de dados possuia quatro dimens@es, além do espaco em 3 dimensGes. Porém, nesta
secdo, obtivemos os melhores resultados de minimizacdo do erro e isso pode ser visualizado
na tabela. Para analisarmos os testes desta performance foi fixado o nimero de neurénios em
7, por razBes de tempo de execucdo, e utilizando um nimero bem alto de épocas consecutivas.
Deste modo, pode ser acompanhado como o modelo se adaptou, e se poderia continuar o

treinamento sem dar nenhum erro de execucao.

4.10 - SEGUNDA ETAPA (TREINAMENTOS E TESTES USANDO O COLAB)

Para desenvolvermos a segunda etapa desta dissertacdo de Mestrado, foi utilizado o
Google Colab, um ambiente online de livre acesso para qualquer navegador, basta ter internet.
Com ele foi possivel ter uma infinidade de bibliotecas disponiveis e gratuitas ha montagem e
otimizacdo do cdédigo, como Keras, Numpy, Pandas, Scikit-learn, Matplotlib e o TensorFlow.

Usamos 0s mesmos conjuntos de dados que foram usados no ambiente anterior
Spyder, porém com alteracGes e otimizagdes no codigo. Com isso, todos 0s nossos conjuntos
de dados foram normalizados e reavaliados minuciosamente entre possiveis erros no arquivo
final da IA. A melhoria nesta etapa foi significativa, uma vez que além de analisarmos
graficamente as curvas especificas de massas, pressdo, scanrate e capacitancia, também foi
otimizado a forma de treinamento e teste da nossa rede neural artificial. Nosso codigo em si,
todos os nossos dados experimentais foram divididos em 70% dos dados para treinamento e
30% para os testes.

A técnica de normalizacdo em que usamos neste trabalho foi a MinMaxScaler, cuja
biblioteca é a Scikit-learn, no qual inserimos em nosso cddigo em Python. Com essa técnica
normalizamos 0s nossos dados para valores entre zero e um, para reduzir a complexidade do
problema e tempo de treinamento do modelo. E ainda, por possuirmos os limiares extremos
(superior e inferior) de todos os dados experimentais, utilizamos um algoritmo genético (AG)
[125] que também consiste numa otimizacdo para resolvermos problemas computacionais
usando algoritmo genético. Assim, com todas essas informacgfes pdde-se prever um conjunto
de dados resultantes de capacitancias e seus possiveis parametros fisicos ideais de fabricacéo,
tais como massa, pressao e scanrate.

Nesta etapa usando Colab, todos os programas foram acoplados num Unico cédigo e
executados sequencialmente usando a automacdo do Pycaret, que é uma biblioteca que foi

capaz de automatizar o machine learning nessa segunda etapa. Essa ferramenta nos auxiliou e
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também acelerou exponencialmente o nosso ciclo de trabalho, tornando-o muito mais
produtivo.

Dentro da nossa proposta principal de investigacdo e trabalho, que foi criar um
software no qual entregdssemos os conjuntos de dados experimentais, baseado nos parametros
fisicos de fabricacdo de supercapacitores. A principio nosso modelo funcionou bem e
obtivemos o0s seguintes graficos a seguir para a curva de treinamento (linha azul) e teste (linha

laranja) do algoritmo usando a funcao de ativacdo ReLu.

Figura 37 — Rede neural e gréficos de aprendizado em diferentes nimeros de épocas

model.add(Dense(200, input_dim=3, kernel_initializer="normal, activation="relu"))

model.add(Dense(100, kernel_initializer="normal’, activation="relu"))

model.add(Dense(50, kernel _initializer="normal, activation="relu"))
model.add(Dense(1, kernel _initializer="normal’))
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Fonte: gréaficos gerados pela inteligéncia artificial.

Essencialmente estes graficos nos representam o aprendizado da rede neural em
diferentes condi¢cbes e configuracfes da rede, variando nimero de camadas, nimero de
neurdnios e principalmente a funcéo de ativacdo para nossa aplicacdo de interesse.

Podemos observar que as linhas azuis e laranjas se interceptaram em torno de um
intervalo entre 40 e 50 épocas, significando que essas curvas de treinamento e teste
representam um aprendizado quando se cruzaram e permaneceram juntas constantemente. E
notavel ainda que o erro caiu drasticamente bem logo no inicio, bem antes da décima (10)
épocas em todos os graficos demonstrados, e, depois disso tais curvas foram se estabilizando
até que se encontrassem e continuassem sempre juntas, como pode ser observado em todos 0s
modelos com 50, 60, 70 e 80 épocas.

Os seguintes graficos a seguir representam a estrutura de treinamento com mais

camadas (linha azul) e teste (linha laranja) do algoritmo usando a fungdo de ativagédo: ReLu



Figura 38 — Rede neural e graficos de aprendizado em diferentes numeros de épocas
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Fonte: gréaficos gerados pela inteligéncia artificial.

Podemos observar nos graficos que ao aumentarmos o numero de camadas e
mantermos a funcdo de ativacdo RelLu, ndo tivemos tantas mudancas significativas. Somente
no grafico de 80 épocas, no qual tivemos que as curvas foram se estabilizando até que se
encontrassem e continuaram sempre juntas, em torno de 35 a 40 épocas. Um resultado
considerado interessante e bom, se comparado com a configuracdo anterior usando um
modelo com menos camadas e menos neurdnios.

Os seguintes graficos a seguir representam a estrutura de treinamento mesclada (linha

azul) e teste (linha laranja) do algoritmo usando a fun¢édo de ativacdo: ReLu e Softplus.

Figura 39 — Rede neural e gréaficos de aprendizado em diferentes nimeros de épocas

model.add(Dense(300, input_dim=3, kemnel_initializer="normal’, activation="relu"))
model.add(Dense(150, kernel _initializer="normal’, activation="softplus"))
model.add(Dense(75, kernel_initializer=" nal’, activation="relu"))
model.add(Dense(25, kernel_initializer="normal’, activation="softplus"))
model.add(Dense(1, kernel_initializer="normal"))
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Fonte: gréaficos gerados pela inteligéncia artificial.
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Neste caso, os resultados da conversdo das curvas de treinamento e testes nos

demonstraram também um aprendizado muito significativo. No entanto a rede neural teve

uma maior dificuldade de aprender. Isso pode ser observado através dos pequenos e grandes

picos de ajustes em que a rede neural criou para se ajustar. Ou seja, estes picos também
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podem representar as diferentes conexdes entre 0s neurdnios nas camadas ocultas até se
ajustarem a uma diferenca minima possivel, entre as curvas de treinamentos e as curvas de
testes.

Podemos observar que ao mesclarmos as funcdes de ativacdo RelLu e Softplus,
obtivemos diferencas substanciais e significativas, com relacdo aos outros resultados. Até que
as curvas se estabilizaram e se encontrassem. Porém, a desvantagem é o tempo para que 0
erro e que o aprendizado aconteca, ele € maior. Neste modelo de configuracdo as curvas de
treinamento e testes se ajustaram em torno de 50 ~ 60 épocas.

Em todas as curvas de aprendizado apresentadas, ocorreu um pré-processamento dos
dados da rede neural, em que resumidamente é um processo em que os dados sao inseridos na
rede neural através da camada de entrada, e, estas por sua vez se comunicam com as camadas
ocultas. Entdo este processamento acontece nessas camadas através de um sistema de
conexdes ponderadas. Os n6s nas camadas ocultas combinam os dados da camada de entrada
com um conjunto de coeficientes e atribui diferentes pesos para as entradas. Os resultados
dessas entradas avaliadas sdo, entdo, somados. A soma passa pela funcdo de ativacdo de um
no, que determina a extensdo em que um sinal deve progredir na rede para afetar o resultado.
Finalmente, as camadas ocultas ligam-se a camada de saida de onde os resultados sdo obtidos.

Os erros da (IA) nos treinamentos e testes da rede neural do nosso modelo, bem como
os valores (coeficientes) obtidos de métricas de avaliagio de machine learning sdo

apresentados a seguir:

Figura 40 — Coeficientes de erros e métricas de (ML).

METRICA Coeficiente de Erro
MAE 0.0011
MSE 0.0079
RMSE 6.304. 10~°>
RMSLE 3.378 10~°
R2 0.9977

Fonte: imagem gerada pela (1A).

Em todos os graficos, as curvas de treinamentos e testes praticamente em todas as
configuracOes alcancaram precisfes 6timas. Sobretudo usando a funcdo ReLu, somente, 0 erro
é minimizado drasticamente, chegando a 6,304 10~°> na métrica RMSE, avaliado como o
melhor resultado. Assim como em todos os coeficientes de erros, MAE, MSE, RMSLE e R? a
acuracia das métricas e 0s pequenos valores dos coeficientes, nos demonstraram que ocorreu

um aprendizado muito significativo neste modelo, como pode ser observado na Figura 41.
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Sendo assim, estes resultados alcancaram preciséo significativamente melhores do que
para todas as métricas avaliadas em ambos 0s conjuntos de dados em toda as etapas de testes

anteriores, comparando e executando a rede neural usando as funcdes ReLu e Softplus.

4.11 - PREDICAO E MAXIMIZACAO

Neste trabalho, realizamos simulacbes e previsdes acerca da fabricacdo de
supercapacitores usando diferentes intervalos de massas e pressdes. E para 0s scanrates
usamos o intervalo completo, ou seja, todos os valores de velocidade de varredura. O
programa considerou todos os valores de massas, pressdes e scanrate possiveis em cada
intervalo solicitado a méaquina. Isso se aplicou principalmente as variaveis do material
(parametros fisicos) de fabricacdo, tais como pressao e massa da matéria-prima. E por altimo,
a maquina também previu a melhor capacitancia em tal intervalo.

Logo abaixo, as simulagfes estdo estruturadas na seguinte sequéncia de categorias:

e (Amy) iniciados em 20 g até 40 g, categoria: menor massa;
e (Am_) iniciados em 50 g até 100 g, categoria: massa intermediéria;
e (Ams) iniciados em 110 g até 140 g, categoria: maior massa.
Deste modo, simulamos as configuracdes dos intervalos de (4m) intervalo de massas,
intervalos de (4p) pressbes de compactacdo, e (4scan) intervalo dos scanrates que € a
velocidade de varredura e leitura da area superficial do material. Observe na tabela 15 que

foram executadas em cada linha da tabela uma configuracao de simulacéo diferente.

Tabela 15 - Configuracgéo das previsdes de fabricacdo de supercapacitores: menor massa

Ascan | I
AP_ ami velocidade Pressio Massa | Scanrate o
Intervalo Intervalo de (kgfiem?) (@ Vis CAPACITANCIA / massa
de pressies de massas 3 Fi
varredura g
15 ~ 30 keflem® 0-~40g  0,005~0,3 15 20 03 0.00272257
30 ~ 40 kgflem® 20~40g 0,005~0,3 30 20 03 0.00294355
40 - 50 kefem* W0-40g  0005~0,3 a0 20 03 0.00266493
50 ~ 60 kgflem® 20-~40g 0,005~ 0,3 50 20 0,3 0.00264478
60 ~ 70 kgfiem* W-40g  0005~0,3 60 20 03 0.00266704
70 ~ 80 kgflem® 20~40g 0,005 ~0,3 72 20 0,3 0.00259619
80 ~ 90 kgfem* 20~40g  0005~0,3 80 7 03 0.00258798
90-- 100 kgfiem® 20~40g 0,005 ~0,3 20 20 0,3 0.00200804
100 ~ 110 kgffem* 20~40g 0,005~0,3 100 20 0.3 0.00221077
110 ~ 120 kgffem* 20~40g 0,005~0,3 110 20 0,3 0.00232313
120 ~ 140 kgfiem® 20~40g 0,005~0,3 120 20 03 0.00221226

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Como pode ser visto na tabela 15, todas as configuragdes retornam como resposta aos
melhores valores e parametros de fabricacdo naquele determinado intervalo que solicitado a
maquina. Tais valores como: a melhor pressdo, a melhor massa e a maior capacitancia
(densidade de energia), respectivamente naquele determinado intervalo o qual foi solicitado.

Deste modo, cada amostra foi montada/simulada usando um intervalo de massa (4m)
aplicando em diferentes condi¢des de pressdo. Para as configuragdes da tabela 15 “menor
massa” o programa previu que os valores de 20 g e 30 kgf/cm? sendo os melhores parametro
de massa e pressdo de compactacdo. Tais resultados representam relativamente o melhor
nessa categoria (“menor massa”), prevendo uma capacitancia de 2.943 x 1072 F/g.

Conforme pode ser visto abaixo na tabela 16 “massa intermediaria”, extraimos dessa
categoria 0 nosso melhor valor de configuragcdes de simulacdo deste trabalho. Obtendo assim
0 nosso objetivo, a maximizacao da eficiéncia energética de supercapacitores de grafeno. Para
as simulacgdes das configuracdes da tabela 16, o programa nos retornou valores de 80 g como
o melhor parametro de massa e para a pressdo de compactacdo, o melhor valor foi de 15

kgf/cm2.

Tabela 16 - Configuragdo das previsdes de fabricagdo de supercapacitores: massa intermediaria

AP Am1 Ascan | |
Intervalo velocidade Presaio Maszza | Scanrate .
aterval Intervalo de (lezfiem?) (& Vis CAPACITANCIA / masza

de pressdes d i d Flo

& IAZIas Yarredura =
15 ~ 30 kefiem?® S0~100g 0,005~ 0,3 15 20 03 0.0045536516
30 ~ 40 keficm® S0~100g 0,005~ 0,3 30 80 03 0.0044124676
40 ~ 50 keflem? 30~100g 0,005 ~ 0,3 43 25 0,32 0.0041220777
50 ~ 60 keficm® S0~100g 0,005~ 0,3 0 80 03 0.0041111719
60 ~ 70 keficm® S0~100g  0,005~0,3 50 80 03 0.0041102562
70 ~ 80 kefiem® 50~100g  0,005~0,3 73 80 03 0.0041186947
80 ~ 90 keficm® S0~100g 0,005 ~ 0,3 20 e 03 0.0041128714
90~ 100 keficm® 50~100g  0,005~0,3 31 80 03 0.0041099513
100 ~ 110 kgflem® S0~100z  0005~0,3 100 20 0,3 0.0040869544
110 ~ 120 kgfiem® 50~100g  0,005~0,3 110 80 03 0.0041869497
120 ~ 140 kgflem® S0~100g 0,005~ 0,3 120 80 03 0.0041798981

Fonte: Elaborado pelo autor.

Resultados os quais representaram para n6s o mais alto valor de capacitancia em todo
0 nosso trabalho, de 4.55x 103 F/g, um valor que se assemelha ao experimental do artigo
principal [13] que é de 4.51x 10~ F/g. O comportamento destes supercapacitores foram

analisados em diferentes condices de simulagcdo e montagem. Além disso, nessa categoria
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houve melhorias significativas na capacitancia. Pois, ao simularmos a configuragdo de todas
essas amostras em um intervalo de massa e um intervalo de pressdo de compactacdo, o
programa foi capaz de fornecer uma capacitancia otimizada, denominada a partir de agora
como configuracdo de (SOE), Supercapacitor Otimizado Energeticamente.

Como pode ser observado na tabela, os efeitos dos pardmetros de massa na
capacitancia sdo bastante evidentes, com valores constantes preditos sempre em torno de 80 g,
ao contrario da pressao de compactacdo que sempre tendeu aos menores valores no intervalo e
por vezes valores aleatorios. Sobre as pressdes da tabela 16 “massa intermediaria", os
resultados nos mostraram que a presséo de compactacdo néo teve influéncia significativa nas
magnitudes das densidades de energia (capacitancia), uma vez que as mudancas quase nao
ocorreram na intensidade da capacitancia. Nota-se entdo que a pressao nao interfere tanto nas
capacitancias, pois a diferenca dentre os valores extremos da tabela é de apenas 0,451181 F/g.

De acordo com a tabela 17 abaixo “maior massa”, em cada linha da tabela ha um
intervalo de massa de 110 g ~ 140 g em diferentes pressfes. A capacitancia diminui com o
aumento da pressdo usada para compactar a massa. Também pode ser observado que as
massas mediante diferentes pressdes de compactacdo se mantém constante tendendo sempre a

valores menos no intervalo, ou seja, de 110 g.

Tabela 17 - Configuragéo das previsdes de fabricacdo de supercapacitores: maior massa

AP fscan l ]
Am1 velocidade Prezzao Mazza | Scanrate .
Intervalo Intervale Flem? = Vi CAPACITANCIA/ mazsa
. de (kgflem®) (=) =
de prezsoes de mazsas F/
varredura ‘B
15 ~ 30 keflem® 110~140g  0,005~0,3 20 110 03 0.00036497
30 ~ 40 keflem® 110~140g  0005~0,3 30 110 03 0.00036341
40 ~ 50 keflem® 110~140g  0005~0,3 44 110 03 0.00039754
50 ~ 60 k=f'em® 110~140g  0,005~0,3 51 110 0.2 0.00039626
60 ~ 70 keflem® 110~140g  0005~0,3 64 110 03 0.00039087
70 ~ 80 keflem® 110~140g  0,005~0,3 70 110 03 0.00037993
80 ~ 90 kzflem® 110~140g  0,005~0,3 a1 110 03 0.00036859
90~ 100 kef'cm® 110~140g  0,005~0,3 33 110 03 0.00034759
100 ~ 110 kefem? 110~140g  0005~0,3 100 110 03 0.00034513
110 ~ 120 kef/em? 110~140g  0005~0,3 110 110 0,3 0.00033336
120 ~ 140 keflem®
110~140g  0,005~0,3 120 110 03 0.00032302

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Resumindo, essa categoria comprimimos um intervalo de “maior massa” (4ms3) de
110g a 1409 e variamos pressdes sistematicamente como pode ser visto. Deste modo, foi
observado que os valores de capacitancia tiveram uma variagdo e diminuiram. Outro ponto
importante, foram os valores encontrados de massa sempre de 110 g (menores valor). Em
contrapartida, € notavel que pressGes acima de 70 kgf/cm? influenciaram nos valores de

capacitancias.

412 - DESVIO PADRAO E VARIANCIA DA MELHOR EFICIENCIA
ENERGETICA

Por fim, neste trabalho usamos o método do desvio padrdo e este foi calculado para
um ndmero de cinco (05) amostras, formando um conjunto de valores de cinco execugdes do

programa de predicdo com a configuracdo maxima especificada nessa se¢do na tabela.

Desvio da Média |C - Cy| Equagio 19
2

Variancia 6 = ), (Cl; Ci”) Equagio 20

Desvio Padrio = Vo Equacio 21

Tabela 18 - (SOE) Supercapacitor Otimizado Energeticamente

Pressio Massa Scanrate
(kgf/cm?) (2) Vis
15 80 0,3

Fonte: Elaborado pelo autor.

Obtivemos primeiro o valor da capacitancia média, que é simplesmente a soma
aritmética das medidas dividido pelo numero de amostras. Em seguida, foi calculado os
desvios de cada uma das amostras do valor da média. Posteriormente foi calculado a
variancia, no qual se trata da soma de todos os valores de desvios elevando ao quadrado cada
um dos valores de desvios e dividido pelo nimero de amostras menos 1. Por ultimo, foi
calculado a raiz quadrada da variancia, no qual o valor obtido representa 0 nosso desvio
padréo, que foi 1,26233e-4.
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Tabela 19 - Desvio Padrao na fabricacdo de supercapacitores: SOE

L= .2 i
P an C-Cu) Desvio
Varidnciac =3 (—— N
n-1 Padrao=+o

C - Capacitancia Desvio |C - Cy]

ny = 0,045536516 0,0011489164 1,32096e-8 -

n, = 0,004224575 0,0021430246  4.59216e-8 -

nz = 0,043653373 0,0007342266  5,39056e-9 -

ny = 0,045356658 0,0009690584  9,39056e-9 -

ns = 0,045546876 0,0007592764  5,76596e-9 -

C=0.0443875996 c =1,59984e-8 Desvio
Capacitincia média Variincia CALCULADA  Padrio
1.26233e-4

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.13 - DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os resultados apresentados neste capitulo foram divididos e executados em duas
etapas, como citado anteriormente em outras se¢des. Os principais resultados, obtivemos no
Colab, o software no computador do Google, onde tivemos acesso a um processador com dois
nacleos, 12 GB de memédria RAM e que pode ter acesso a uma TPU ou uma GPU.

Usando o Colab, os resultados foram muito melhores do que usando o outro
computador que foram executados 0s primeiros testes das funcdes de ativacdo, que foi um
computador pessoal comum com as especificacdes: i5-7400Hz CPU, 8GB de RAM e sistema
operacional Windows 11. Neste computador comum usamos 0 ambiente Spyder. Também
utilizamos uma maquina Linux com especificacdes desconhecidas localizada na universidade
(UFTM) com acesso remoto.

Foram desenvolvidos e otimizados os codigos em Python, tanto da primeira etapa,
guanto na segunda etapa deste trabalho. Simulamos o0 modelo de RNA (Rede Neural) para
serem identificados os melhores resultados de funcfes de ativagdo e parametros fisicos de
fabricacdo de supercapacitores. Na qual essa discussdo foi pautada na literatura e nos diversos
dados experimentais alcancados com éxitos, alem de uma série de resultados inesperados.

Sobre 0 modelo de RNA proposto neste trabalho tivemos que uma vez treinada
adequadamente, pode ser utilizada para 0 nosso objetivo desse trabalho, que é maximizar a

eficiéncia energetica de supercapacitores de grafeno usando RNA (Redes Neurais Artificiais),
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em diferentes sistemas e em diferentes condi¢cdes de operacdo devido a sua capacidade de
generalizacdo.

No capitulo 3, mostramos que 0 método de RNA e regressdo proposto, supera desafios
e possiveis erros existentes na propria rede, devido a sua alta taxa de aprendizagem. Porém,
em alguns momentos deste trabalho, nossa avaliagdo ficou restrita a erros de dados
probleméticos do arquivo gerado pela inteligéncia artificial, sendo corrigida manualmente
arquivo por arquivo. Tais problemas tém sido consistentemente abordados por trabalhos
anteriores na literatura (GAO et al., 2017; ZHOU et al., 2018; PETRY et al., 2019).

4.13.1 - DISCUSSAO DOS RESULTADOS DA PRIMEIRA ETAPA (Spyder)

Quanto aos nossos testes da (primeira etapa) as fungdes de ativagdo mais usadas pela
comunidade cientifica, destaca-se que para menores quantidades de épocas, 0s modelos se
adaptam melhor com duas fungdes de ativacdo em especial, sendo elas: Softplus e Sigmoid.
No entanto, classificamos como melhor funcéo a sofltplus, adotada de forma alternativa para o
desenvolvimento do nosso sistema para reconhecimento de padrdes neste trabalho.

Comparando o valor predito com o valor real para 0 modelo com func¢éo de ativacéo,
em todas as figuras dos graficos de aprendizado sendo eles em 1D, 2D e 3D, a linha azul, ou 0
ponto corresponde sempre ao valor real e a linha laranja, ou ponto sempre ao valor predito.
Nossa abordagem pode lidar com muitas dimensfes, pois fomos adicionando 0 nosso
conjunto de dados completo (arquivo.dat), novas colunas de informagdes adicionais que
contribuiram para o aprendizado da maquina. A cada etapa deste trabalho fomos enriquecendo
0 nosso conjunto de dados inicial com informag6es como capacitancias, scanrate, variacdo de
pressoes e variacdes de massas.

Definitivamente dos testes iniciais, limitamos o numero de 50 até 800 épocas e ndo
tivemos nenhum desempenho ruim no quesito minimizacdo do erro, isso considerando as
cinco variagoes de fungdes: ReLu, Sigmoid e Softplus, Softmax e Tanh. Observamos que uma
funcdo rendeu melhores resultados para a maioria das configuragGes do que outras fungdes,
como pode ser observado em todos os graficos, a curva predita laranja tem praticamente todas
as configuracOes alcangadas com precisfes 6timas. Sobretudo usando a fung¢do ReLu, somente
na 4° configuracéo da (figura) o erro ¢ minimizado drasticamente, chegando a 9,91/57.e~% com
uma acuracia de 2.1815.e~* , demonstrando-nos um aprendizado muito significativo.

Consideramos a funcdo Sigmoid, a segunda melhor fungdo em (Tabela e Figura),
todos os resultados apresentaram valores melhores que a funcdo Relu, e, somente na 5°

configuracdo da (figura) o erro é minimizado a 8,9975.e~% com uma acuracia de 2./1815.e™*
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quando executadas um total de 800 épocas e 8 neurdnios; Este resultado alcangou preciséo,
significativamente, melhor do que para todas as métricas avaliadas em ambos os conjuntos de
dados, comparando as funcdes ReLu e Sigmoid.

A funcéo SoftPlus possui um comportamento de funcdo bem similar com a ReLU, e,
segundo autores da literatura, tende a ter um funcionamento parecido da rede neural (Glorot et
al, 2011). Entretanto, em comparagdo ao processamento dos nossos resultados experimentais,
Softplus também se mostrou superior a ReLu, Sigmoid, Softmax, e Tanh para nossa aplicacdo
especifica (supercapacitores). Além disso, outras caracteristicas essenciais na qual essa fungédo
se destacou e foi preferencialmente a escolhida, é porque, muitos cientistas e pesquisadores
tendem a usar muito mais apenas fungdes de ativacdo como ReLu e Sigmoid, entre outras mais
comuns na literatura. Por isso, consideramos neste trabalho ser um cenario ideal e mais atual
usarmos funcbes alternativas em que o alcance de precisdo € igual ou muito melhor em
comparacao as demais opcOes disponiveis para fins de testes de supercapacitores.

Sobre os célculos de capacitdncias, foi observado que fisicamente para menores
pressdes de compactacdo e maiores massas utilizadas, foram encontrados os melhores
resultados em Faraday (F) de densidade de energia (capacitancias).

Similarmente, em relacdo a pressdo, nos célculos de capacitancias deste trabalho é
observada uma varia¢do da densidade de energia entre os valores de menor e maior presséo,
para uma densidade de energia praticamente invariavel, se mostrando bastante similares com
resultados obtidos experimentalmente do trabalho que forneceu os dados para tal trabalho
[13].

Para a variacdo de massa 0s resultados se mostram ainda mais promissores, ja que
além da ampliacdo dos valores de capacitancias (densidade de energia) com o aumento da
massa utilizada houve um aumento da (capacitancia) densidade de energia, mesmo a menor
densidade de corrente aplicada.

Dos resultados dos calculos de capacitancia é possivel visualizar a influéncia dos
parametros fisicos de pressdo e massa na performance dos supercapacitores, que fica mais

evidente nos graficos de Ragone para as variag@es de pressdo e massa, respectivamente.

4.13.2 - DISCUSSAO DOS RESULTADOS DA SEGUNDA ETAPA (Colab)

Quanto aos nossos segundos testes (segunda etapa) usando o Google Colab, destaca-se
gue nesta etapa usamos 0s conjuntos de dados normalizados, menores quantidades de épocas,
pouquissimos neur6nios. Realizamos a separacdo de treinamentos e teste, para evitar

overfitting e com apenas duas fungdes de ativacdo em especial, sendo elas: ReLu e Softplus.
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No entanto, classificamos como melhor funcdo de ativagdo a RelLu, adotada para o
desenvolvimento do aprendizado final da nossa rede neural artificial.

A partir disso, usamos o arquivo gerado pela (IA) no nosso sistema de previsdes de
capacitancias e parametros fisicos otimizados de fabricacdo de supercapacitores neste
trabalho. Conjecturamos que esses resultados das funcdes estdo relacionados com [1, 2, 3, 4,
5] principais trabalhos anteriores. Além disso, embora ReLu tenha sido a fungdo de melhor
desempenho do nosso método em todos os conjuntos de dados para aplicagdes como
supercapacitores, outros novos testes precisam ser feitos para otimizacdes nas configuracdes
no numero de neurdnios, épocas e etc.

Por fim, com base nas andlises dos graficos e resultados obtidos pela inteligéncia
artificial, foi capaz de obtermos resultados podendo prever configuracGes otimizadas com o
nosso método RNA. Sendo assim, o método foi consideravelmente eficiente, rapido e pode
nos beneficiar no treinamento e inferéncia do modelo de machine learning para fabricar
supercapacitores.

Deste modo, esperamos que este método tenha um desempenho ainda melhor em
problemas com maiores conjuntos de dados experimentais fornecidos para a inteligéncia
artificial aprender e prever. 1sso porque quanto maior a quantidade dos atributos armazenados
no arquivo (.dat), maior a precisdo dos atributos numeéricos de saida que podem ser afetados.
De maneira simples, diferentes valores de entrada podem influenciar diretamente nos

resultados de saida.
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5 - CONCLUSOES

Conclui-se que os resultados obtidos nesta dissertacdo a partir do modelo inteligente
de RNA e os resultados experimentais apresentados na primeira e segunda etapa deste
trabalho, nos mostraram um desempenho satisfatorio do algoritmo proposto. As propriedades
da rede em fazer uma previsdo com base no aprendizado mostraram uma boa concordancia
entre os resultados experimentais dos supercapacitores [13] e os resultados gerados pelas
RNA’s deste trabalho cientifica.

Sobre os modelos de machine learning da (segunda etapa), obtivemos na maioria dos
treinamentos e estes uma melhora significativa dos resultados e com intervalo de tempo muito
pequenos. Fato este, que na (primeira etapa do trabalho) o tempo de execucdo chegou a ser até
aproximadamente de 48h para 0 maior tempo de execucdo. Isso tudo dependente do nimero
de camadas, épocas e de neur6nios, onde tivemos na maior parte do tempo uma superioridade
da funcédo de ativacdo ReLu e Softplus. Sendo a melhor fungdo na precisdo do modelo e até
mesmo para o tempo de execu¢do. Com os modelos otimizados e treinados, conseguimos
prover uma predicdo mais precisa. Deste modo, conclui-se que a funcdo ReLu foi a funcédo de
melhor desempenho do nosso método em todos os conjuntos de dados para aplicagdes como
supercapacitores. Contudo, outros testes precisam ser feitos, bem como novas otimizagdes nas
configuracdes na rede, tais como: nimero de neur6nios, épocas, pesos e sinapses que podem
alterar os resultados.

Quanto a nossa previsdo supervisionada em nosso problema de regressao, o cédigo em
Python conseguiu prever capacitancias e parametros fisicos com bastante facilidade, e,
dependendo da configuragcdo em um curto intervalo de tempo. Quando executando o diretério
contendo o arquivo de dados (.dat) gerado pela inteligéncia artificial, logo ap6s o término das
execucdes das épocas de aprendizado da rede neural. Dependendo dos parametros de
desempenho do supercapacitor, eles sdo considerados para uma variedade de aplicagdes,
como veiculos elétricos hibridos, fontes de alimentacdo ininterrupta, protecdo de memaria de
eletrbnicos de computador e dispositivos celulares [2].

Dos modelos avaliados, comparamos o desempenho obtido variando entre as cinco
funcOes de ativagéo selecionadas (Sigmoid, ReLU e Softplus, Softmax e Tanh) para cada uma
das diferentes configuracGes. Tais configuracbes possuiram a idealizacdo de alcancar um
modelo, podendo aplicar modelos preditivos a fim de auxiliar numa melhor tomada de
decisdo. Dos resultados obtidos mostraram que praticamente todos os modelos treinados se

adaptaram satisfatoriamente bem ao perfil, podendo concluir que a utilizagdo da técnica RNA
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teve efeito positivo neste trabalho, como foi eficaz em outros da literatura (Yu Bin Tan and
Jong-Min Lee).

Sobre os calculos de capacitancias, foi observado que fisicamente para menores
pressdes de compactacdo e maiores massas utilizadas, foram encontrados os melhores
resultados em Faraday (F) de densidade de energia (capacitancias).

Sobre o material, destaca que o maior sucesso alcangado deste trabalho foi usando os
conjuntos de dados do material grafeno. Devido as suas vantagens de uma alta capacitancia
especifica, alta densidade de energia e ampla faixa de potencial de carga / descarga com baixa
toxicidade, alta abundancia natural, baixo custo, respeito a0 meio ambiente e alta capacitancia
especifica teorica.

Finalizando as consideracfes finais a respeito do desenvolvimento deste trabalho,
pdde-se concluir que através de uma metodologia simples, foi possivel desenvolver
algoritmos capazes de obter uma alta taxa de aprendizagem e prever valores de capacitancia e
0s parametros fisicos na maximizacgdo de supercapacitores de grafeno.

Os aprendizados pessoais acerca da tematica foram grandiosos, e categoricamente €
muito interessante para a ciéncia dos materiais conseguir prever os melhores parametros e as
configuracOes para fabricacdo de supercapacitores de grafeno, com base em informacdes e
parametros previamente determinados.

De um ponto de vista do trabalho cientifico, concluo este trabalho com base nos
resultados que o modelo de redes neurais pode ser uma ferramenta Gtil para outras tarefas
importantes que afetam nossas vidas sociais diarias. Quanto aos aspectos sociais, permite uma
melhor compreensdo dos padrdes digitais e tecnologias, bem como identificar padrbes de

configuragBes cada vez mais personalizadas e sustentavel.
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