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RESUMO 

 

Nesta dissertação apresentamos que os supercapacitores podem ser otimizados usando 

simulações computacionais, desde que seguido uma série de procedimentos técnicos. 

Eletrônicos em geral cada vez mais usam em suas configurações armazenadores de energia: 

capacitores, baterias e os 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 

obtenção de capacitores e supercapacitores eletroquímicos, bem como calcular capacitâncias e 

testar as principais funções de ativação de uma rede neural: ReLu, Sigmoid, Softmax, Softplus, 

Tanh. Contudo, este trabalho tem um enfoque principal em (IA) Inteligência Artificial, bem 

como a obtenção da maximização da eficiência de supercapacitores eletroquímicos de 

grafeno, usando o método de RNA (Artificial Neural Networks - ANN). Além disso, foi 

desenvolvida uma caracterização da configuração das redes neurais de Machine Learning, 

enfatizando estratégias de como obter configurações máximas de supercapacitores 

eletroquímicos otimizados.  

 

Palavras-chave: rede neural artificial, supercapacitores, grafeno, inteligência 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 (AI) 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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Capítulo 1 
 

1 INTRODUÇÃO 

 

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO 

A evolução tecnológica na era da cultura digital do final do século XX e início do 

século XXI foi incisiva na instrumentalização e produção de novas máquinas 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 

construção de novos dispositivos eletrônicos, capazes de fazer medições e observações cada 

vez mais precisas.  

Neste sentido, tendo em vista o extraordinário avanço tecnológico da era da 

informação,  

rapidamente simples vídeos e artigos podem se difundir mundialmente com a implantação de 

sistemas informatizados inteligentes que obedecem aos algoritmos [2]. Então, áreas 

promissoras como as IA’s (Inteligências Artificiais), nanotecnologias e a eletrônica [3, 4, 5, 6] 

em geral sempre chamam muita atenção dos pesquisadores e da sociedade em geral, por isso 

recebem assim um papel de destaque na ciência [1, 2, 7]. Suas aplicabilidades estão no 

contexto de produção de novos dispositivos eletrônicos a partir de materiais, comunicação e 

design, compilação de grandes quantidades de dados, finanças, economia, previsões 

climáticas, etc.   

Deste modo, o problema é 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 pandêmico atual, causado pelo COVID-19-SARS-CoV-2, e devido à alta taxa de 

fluxo de dados e informações em rede ainda maior, acentuou-se a demanda e a procura por 

novos dispositivos modernos ligados em baterias de cargas. De modo que essa geração de 

novos jovens nativos digitais e com o acesso a informatização, foi necessário um grande 

aporte de sistemas elétricos e eletrônicos, bem como dispositivos mais modernos e cada vez 

mais eficientes energeticamente [9, 10]. Portanto, para acompanhar essa realidade foi 

necessário a criação de sistemas mais inteligentes e capazes de resolver problemas simples e 

de forma automatizada. Estamos falando das novas gerações de redes inteligentes capazes de 

automatizar processos que eventualmente seriam humanos, comumente chamada pelo termo 
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“Data Science” e “Big Data”, que é um sistema capaz de analisar e obter informações a partir 

de grandes conjuntos de dados, algo que especificamente foi feito neste trabalho.  

As aplicações diretas são no ramo da eletrônica, física de materiais, e no 

desenvolvimento em grande escala de protótipos, dispositivos eletrônicos, carros elétricos e 

etc. Ficando ainda mais evidente que hoje em dia, as máquinas e os eletrônicos em geral, cada 

vez mais utilizam em sua configuração protótipos armazenadores de energia, os capacitores e 

supercapacitores [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]. Portanto essa área e temática 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 é um parâmetro 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 rápidas em comparação 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 eficiência energética de 

supercapacitores. Além de calcular as capacitâncias específicas das amostras, visamos 

desenvolver um código em Python, usando conjunto de dados e medidas de capacitância de 

supercapacitores de um trabalho anterior que consistiu na fabricação e medições 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 fabricação de supercapacitores, prever capacitâncias 

otimizadas, calcular capacitâncias específicas (densidade de energia) e testar 

experimentalmente as principais funções de ativação de acordo com a literatura usando 

técnicas de (ML) “machine learning”, que no português significa (aprendizado de máquina), 

em especial a técnica de RNA’s “Redes Neurais Artificiais”.  

Hoje em dia, textos em código são representados como um vetor, e, em cada posição 

do vetor tem uma palavra. As palavras são representadas por vetores no espaço, e o texto é 

uma lista ordenada destes vetores. Existem diversos trabalhos que consideram estas novas 

configurações, sendo a maior parte delas infinitamente capaz de resolver qualquer problema 

computacional. E a maioria delas, estão usando redes neurais artificiais recorrentes. Porém, 
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elas são muito difíceis de serem treinadas, pois tem dependências longas, que é o caso de 

textos que geram muitos problemas no gradiente [16].  

Com base na literatura da área, a comunidade científica tem desenvolvido trabalhos 

pelo mundo todo acerca da maximização e eficiência de supercapacitores usando o método de 

RNA [3, 4, 5, 6, 7, 8, 17, 18]. Os procedimentos metodológicos para a realização deste 

trabalho e os métodos de abordagem na problematização foi o "estado da arte", de forma 

quantitativa e teórica. Portanto, este trabalho ficou pautada em estudar sistematicamente as 

melhores configurações e parâmetros de supercapacitores, especialmente os baseados em 

eletrodos de grafeno, usando o método de RNA (Redes Neurais Artificiais) como a principal 

técnica de simulação computacional [19, 20, 21, 22]. 

O trabalho investigou como prever as melhores configurações e parâmetros físicos, a 

fim de atingir uma configuração eficiente na produção 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 máquina com especificações desconhecidas localizada na universidade (UFTM) 

com acesso remoto.  

(ii) Na segunda etapa de trabalho foi usado o computador do Google com 12 GB de 

RAM e condições muito melhores, no ambiente do Google Colab. O objetivo em especial foi 

atingir uma melhor eficiência de armazenamento de energia nas duas situações, 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 programação em Python, Colab do Google, TensorFlow, Keras, Numpy, 

Pandas, Scikit-learn, Matplotlib e o Pycaret [128 -134] realização de cálculos de integrais, 

físicos e matemáticos. Além de levantamentos estatísticos das possíveis aplicações dentro do 

âmbito da comodidade da sociedade, aporte econômico e a era digital. 

Todas as etapas do trabalho foram previamente idealizadas, possibilitando seu correto 

desenvolvimento e execução em tempo hábil. Os resultados nos mostraram que obtivemos a 

máxima capacitância perante as amostras e configurações de fabricação propostas. Além 

disso, mostramos com precisão os erros e as métricas em que usamos em nossos algoritmos, 

indicando a eficácia do método proposto para regressão de um valor maximizado.  
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1.2 - Objetivo Geral 

  O objetivo geral é utilizar os avanços recentes da IA usando redes neurais artificiais, e 

explorar a ideia de otimizar parâmetros para a construção de supercapacitores de grafeno. 

Portanto é objetivo deste trabalho, identificar e caracterizar perspectivas de programação e 

simular condições e parâmetros para atingirmos as melhores configurações testando funções 

de ativação do algoritmo. Especificamente procura-se estimar um valor numérico e não uma 

classificação de imagens, ou seja, é um trabalho que visa resolver um problema de regressão.  

Alcançando assim uma melhor eficiência nos resultados e consequentemente a maximização 

do armazenamento de energia usando método de Redes Neurais Artificiais (RNAs), e 

simulação computacional. 

 

1.2.1 - Objetivos específicos 

● Estudar os parâmetros físicos e tipos de capacitores, bem como o método de RNA; 

● Prever a eficiência de armazenamento de supercapacitores, ou seja, a capacitância; 

● Caracterizar as configurações das redes neurais e o machine learning; 

● Contribuir para a formação de recursos na área de Ciência e Tecnologia de Materiais. 

 

1.3 – Motivação e Justificativa 

Todos os estudos sistemáticos de machine learning e simulações computacionais de 

novos materiais são de enorme interesse para entendermos todos os processos e otimizá-los. 

Deste modo, há uma necessidade de estudar as (IA’s) novas formas de refinamento e 

otimização dos dados experimentais usando a inteligência artificial e as redes neurais.  

O trabalho se torna ainda mais relevante porque estamos falamos de um contexto em 

que a necessidade de baterias mais eficientes energeticamente é muito real. A energia solar, 

eólica 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 

próprio tempo. Ou seja, é necessário que o armazenamento contorne tal sazonalidade para 

dispormos da energia renovável nas mais diversas situações. Como os cientistas e empresas 

têm interesse no potencial social e econômico das baterias, elas vêm avançando muito 

rapidamente. 

Sendo assim, é possível desenvolver por programação e ciências da computação. E por 

conta de possíveis aplicações diretas na sociedade e por trazerem comodidade e conforto ao 

ser humano, há um grande interesse por essa área de pesquisa. Portanto, a justificativa para 
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sustentar o presente trabalho, consiste na altíssima importância que os estudos possuem para a 

área de materiais, ciências da computação e toda sociedade em geral.  

Deste modo, este trabalho enfatiza estratégias de como contribuir com a solução do 

problema no âmbito técnico na forma de como obter supercapacitores com maior eficiência. 

Portanto, tendo em vista os grandes avanços tecnológicos deste tempo, trabalhar com redes 

neurais e inteligência artificial são de grande valia na área de materiais e para a comunidade 

científica. 

 

1.4 – Hipóteses do trabalho 

● Os supercapacitores têm excelente densidade de energia, taxa de carregamento 

rápida 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; 

● É possível otimizar e produzir supercapacitores com uma maximização da 

energia controlando parâmetros físicos, 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 produção de supercapacitores com mais eficiência. 

Também porque esse trabalho enfatiza a necessidade crescente de padronizar os testes para 

garantir que os resultados dos testes sejam tão relevantes quanto possível para as aplicações 

da vida real. 

A relevância deste trabalho também leva em conta as últimas décadas do século XX e 

início do século XXI, pois com o progresso da construção das válvulas eletrônicas e 

principalmente pelas descobertas de novos materiais semicondutores, surgiram então outros 

aparelhos, como smartphones e os “wearable devices”. Todos esses aparelhos necessitam 

armazenar energia e os supercapacitores surgem como uma alternativa a esse armazenamento. 
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Capítulo 2 

 

2 – REVISÃO TEÓRICA 

 

A revisão teórica deste trabalho de forma geral, abrangeu a revisão de artigos 

científicos, participação em palestras científicas, livros e e-books, sites de pesquisas 

científicas, vídeos na internet e discussões de outros autores falando sobre o tema em questão. 

Para ser possível a realização deste trabalho, foram feitos levantamentos bibliográficos acerca 

do tema, e um estudo mais profundo do estado da arte. Portanto, a fundamentação e 

referencial teórico deste trabalho divide-se em seções e subseções envolvendo algoritmos, 

programação, supercapacitores, inteligência artificial, machine learning e redes neurais. 

 

2.1 - INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL 

Uma máquina tem como principal função seguir regras ou comandos oferecidos pelo 

usuário [11]. Deste modo, uma sequência de algoritmos programados num sistema de 

aprendizado de qualquer máquina, tenta simular capacidades humanas ligadas à inteligência 

[22]. Por isso, o raciocínio, a percepção de ambiente e a habilidade de análise para a tomada 

de decisão, pode ser adquirida por uma máquina por meio da inteligência artificial [11, 15, 18, 

23, 24, 25]. 

A ideia é desenvolver gradativamente um amplo conhecimento acerca das mais 

variadas formas de inteligências artificiais, as quais são utilizadas na área da computação. 

Sendo assim, pode-se dizer, de uma maneira sintetizada, que o conceito de IA (Inteligência 

Artificial) está relacionado diretamente à capacidade de soluções tecnológicas. Isto é, 

realizarem atividades de um modo mais eficaz e eficiente. A Inteligência Artificial (IA) 

também é um campo da ciência, cujo propósito é estudar, desenvolver e empregar máquinas 

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

 

2.2 - CAPACITORES 

Capacitores ou condensadores, como também são chamados, têm como sua principal 

característica 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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considerá-lo como composto por 02 placas condutoras paralelas separadas por uma distância 

d.              

Este espaço entre as placas é preenchido pelo material dielétrico, que pode ser o ar, o 

vácuo ou algum tipo de material isolante que impeça que ocorra movimentação 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. 

 

 

 

 

 

  Fonte: Modelo adaptado pelo autor [7]. 

 

Para carregar eletricamente o capacitor é necessário que se aplique uma diferença de 

potencial entre as placas, onde uma placa terá polaridade positiva (carregada com cargas 

positivas) e a outra polaridade negativa (carregada com cargas negativas), esta polaridade das 

placas se dá pela movimentação 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 os 

elétrons fica carregada negativamente e a placa a qual os elétrons saíram 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 

capacitância (C), é diretamente proporcional a quantidade de carga armazenada em função do 

potencial aplicado como apresentado na Equação 1, e pode também ser descrita pela Equação 

2 para um capacitor de placas paralelas, em função da área das placas (A), permissividade 

elétrica do meio (ɛ) e a distância (d) entre as placas [35–38, 41].  
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Sabendo que através da Lei de Gauss e da diferença de potencial entre as placas temos: 

 

 

Obtemos: 

 

 

Assim, quanto maior a carga (Q) armazenada para dado potencial (V) maior será a 

capacitância deste dispositivo. Esta capacidade de armazenamento ainda está diretamente 

ligada ao quão o material entre as placas dificulta a movimentação das cargas entre elas uma 

vez que estas estejam carregadas (o quão dielétrico é o material) (Equação 3) [36, 38]. 

 

 

 

Esta capacidade é descrita como C0 sendo a capacitância do vácuo, k a constante 

dielétrica do meio. Esta constante k está diretamente ligada a polarizabilidade do material, ou 

seja, quanto maior for esta constante, mais fácil e mais polarizado o material ficará para uma 

mesma densidade de carga a ele aplicada, pois as cargas polarizadas no material criam um 

campo elétrico que se contrapõe ao campo gerado pelas cargas das placas condutoras, fazendo 

assim que o campo resultante seja menor, campo este entre duas placas paralelas dado pela 

Equação 4 [35, 36, 38]. 
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Quando seu módulo diminui, consequentemente a diferença de potencial entre as 

placas diminui, pois à distância d entre as placas permanece inalterada, e assim o valor da 

capacitância aumenta. Para se determinar a energia armazenada (En) nos capacitores 

considera-se que a carga está uniformemente distribuída, assim essa energia é dada pelo 

trabalho (W) realizado para carregá-lo de 0 a uma carga Q, através do trabalho (dW) para 

mover uma parcela infinitesimal da carga dQ e da Equação 1, chegamos na forma 

simplificada do cálculo, que é dado pela Equação 5 [36]. Assim, para uma mesma faixa de 

potencial aplicado quanto maior a capacitância, maior será a energia armazenada no 

dispositivo. 

 

 

 

 

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

 
Fonte: InfoEscola, Acesso em: 03 de Agosto de 2021, Link disponível em: 

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

 

 

 

https://www.infoescola.com/eletricidade/associacao-de-capacitores/
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2.3 - SUPERCAPACITORES E CAPACITORES ELETROQUÍMICOS 

Os supercapacitores são dispositivos capazes de fornecer e armazenar uma elevada 

densidade de potência ou densidade de energia em um intervalo de tempo curto [37, 38, 39]. 

Estes dispositivos apresentam capacitâncias elevadas, quando comparado aos capacitores 

comerciais comuns. Alguns supercapacitores podem armazenar de 10 a 100 vezes mais 

energia, quando em sua produção, alguns parâmetros físicos, tais como a massa, volume e 

pressão são monitorados e controlados constantemente. Outra vantagem, é que estes 

dispositivos aguentam muito mais ciclos de carga e descarga, além de carregarem muito mais 

rapidamente se comparado a baterias. 

Os capacitores eletroquímicos são formados por dois eletrodos metálicos, ou de 

materiais condutores e um eletrólito, em estado líquido ou sólido. O armazenamento de 

energia se dá principalmente na dupla camada, que é a interface entre o eletrodo e o eletrólito 

(electric double layer capacitor – EDLC), por meio de forças eletrostáticas sem mudanças de 

fase [41], diferente das baterias, que possuem como princípio básico de armazenamento de 

energia reações faradaicas de oxidação e redução. Onde devido ao fluxo de elétrons ocorre a 

mudança de fase dos materiais envolvidos, o ânodo sofre oxidação, o que faz com que seu 

material, em alguns tipos de baterias, passe da fase sólida para aquosa, e o catodo sofre 

redução, o que gera uma mudança de fase de aquoso para sólido, um exemplo é a pilha de 

Daniell) [40, 41, 42].  

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

 

Fonte: [13] 

 

Para que seja armazenada energia na dupla camada, os eletrodos têm de ser 

submetidos a uma diferença de potencial, onde um dos eletrodos estará carregado 

positivamente (com falta de elétrons) e o outro negativamente (com excesso de elétrons). 

Assim na interface do eletrodo com o eletrólito acontece a atração entre carga presente no 

eletrodo e a carga de polaridade oposta presente no eletrólito, onde na camada mais interna 
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temos íons especificamente adsorvidos (chamado de Plano Interior de Helmholtz - PIH) e na 

camada mais externa íons solvatados (chamado de Plano Exterior de Helmholtz - PEH), a 

região 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], região onde a força de atração 

eletrostática começa a ser insuficiente para atrair os íons livres do eletrólito, como 

exemplificado na Figura 4. 

 

Figura 4 - Representação dos íons adsorvidos na interface do eletrodo. 

 

 

 

 

 

 Fonte: [40] 

Como a interface eletrodo-eletrólito é o local onde a carga se armazena, a área 

superficial é um parâmetro muito importante para determinar a capacidade de armazenamento 

de carga, por isso alótropos do carbono bidimensionais se tornam importantes materiais a 

serem utilizados nos eletrodos, como o grafeno, por possuir área superficial teórica de 2675 

m²/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 óxidos metálicos ou 

polímeros condutores, que por meio de reações faradaicas rápidas reversíveis na superfície do 

eletrodo (reações de oxidação e redução – transferência de carga) faz com que energia seja 

armazenada (pseudocapacitância) [43, 44, 45, 46]. 

 

 

 

 

 

 

 

 



29 

 

 

Figura 5 - Gráfico de Ragone. 

 
Fonte: Yu Bin Tan and Jong-Min Lee cited in J. Mater. Chem. A, 2013 [47]. 

 

As propriedades dos supercapacitores são particularmente adaptadas para cada 

aplicação. Isto é, cada aplicação requer diferentes pulsos de energia durante curtos ou longos 

períodos, como segundos, milissegundos ou frações muito pequenas de segundo. Tais 

dispositivos são muito importantes e têm ganhado relevância para diversos usos, como 

telefones celulares, computadores portáteis, câmeras digitais, terminais de dados, sistemas 

automotivos de partida e veículos híbridos etc. Cada uma destas aplicações exige diferentes 

otimizações em tais dispositivos [43, 44, 47, 49].  

Para a partida de um automóvel é necessária uma alta capacidade de fornecer corrente 

por um período de alguns segundos, enquanto para aplicações em dispositivos eletrônicos em 

geral eles devem fornecer pulsos de potência de duração de 0,5 a 5 ms [43, 45, 47, 48, 49]. As 

características dos supercapacitores estão entre aquelas dos capacitores convencionais e das 

baterias. Estes dispositivos fornecem capacitâncias da ordem de dezenas, podendo atingir até 

mesmo centenas de Farad, ou seja, várias ordens de grandeza mais elevadas que os 

capacitores convencionais [50, 51, 52]. 

Quando comparados às baterias, estes capacitores são capazes de fornecer altas 

densidades de potência (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 preços no mundo globalizado de 

hoje, tem havido um impulso revigorado para trabalhar com dispositivos avançados de 

armazenamento e gerenciamento de energia. Neste cenário, os supercapacitores têm atraído a 
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atenção especial devido à sua excelente densidade de energia, taxa de carregamento rápida e 

ciclo de vida estendido [52, 53, 54, 55]. 

 

2.4 – O GRAFENO 

O grafeno atraiu amplo interesse no campo de trabalho de supercapacitores devido à 

sua estrutura 2D que lhe confere propriedades excepcionais, [53, 54, 55] como condutividade 

elétrica, propriedades mecânicas superiores, bem como uma área de superfície extensa melhor 

do que a dos nanotubos de carbono (CNTs), como pode ser observado na figura 6. 

Além disso, ao contrário de outros materiais de carbono, o grafeno é particularmente 

ideal para aplicações de supercapacitores, pois sua área de superfície não varia com a 

distribuição do tamanho dos poros e concede acesso de eletrólito a ambas as superfícies [55]. 

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

 

Figura 6 – Diagrama sobre como são as estruturas do Nanotubo de Carbono e 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 distribuídos compostos por unidades de processamento simples (nodos) que 

calculam determinadas funções matemáticas (normalmente não-lineares). Tais unidades são 

dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um número de conexões, geralmente 

unidirecionais. Na maioria dos modelos estas conexões estão associadas a pesos, os quais 

armazenam o conhecimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada 

recebida por cada neurônio da rede. O funcionamento destas redes é inspirado em uma 

estrutura física concebida pela natureza: o cérebro humano [56]. 

Nesta e o método de RNA’s, foi utilizado para estimar as melhores condições e 

parâmetros físicos na produção de supercapacitores, realizando diversos testes, alterando a 
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quantidade de neurônios, épocas e diversificando as entradas de novas variáveis. Com 

objetivo de satisfazer a crescente demanda por novos meios de produção e estocagem de 

energia, mais eficientes e com custo aceitável para aplicações em grande escala. Por isso, o 

desempenho de supercapacitores deve ser melhorado e novas soluções devem ser propostas e 

estudadas para o aperfeiçoamento de eletrodos e eletrólitos, com propriedades superiores às 

atuais. 

Deste modo, as redes neurais artificiais surgem como um método para solucionar 

problemas através da simulação 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 simulação deste trabalho. 

 

Figura 7 – Esquema Redes neurais artificiais.  

Fonte: A.P. Braga [2] 

 

Nosso sistema nervoso, a nível celular, é composto por neurônios e suas conexões 

chamadas sinapses [56, 57, 58]. Basicamente um neurônio é uma estrutura que a partir de 

reações bioquímicas que o estimular geram um potencial elétrico para ser transmitido para 

suas conexões, de forma a criar padrões de conexão entre os mesmos para ativar algum 

processo de outro subsistema ou tecido ou simplesmente guardar padrões de sinapses no que 

convencionalmente entendemos como nossa memória.  

A origem do impulso nervoso que se propaga através do neurônio é elétrica. O 

impulso acontece devido a alterações nas cargas elétricas das superfícies externa e interna da 

membrana celular. Quando um estímulo químico, mecânico ou elétrico chega ao neurônio, 

pode ocorrer a alteração da permeabilidade da membrana, o que permite uma grande entrada 

de sódio na célula e pequena saída de potássio dela. Com isso, ocorre uma inversão das cargas 
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ao redor dessa membrana, que fica despolarizada, gerando um potencial de ação [67]. O 

estímulo que gera o impulso nervoso deve ser forte o suficiente, acima de determinado valor 

crítico. Dessa forma, a intensidade das sensações vai depender do número de neurônios 

despolarizados e da frequência de impulsos [68, 69]. 

Na eletrônica usamos de um princípio parecido quando temos componentes 

eletrônicos 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 ação [59, 60].  

Na computação digital propriamente dita temos modelos que a nível de linguagem de 

máquina (ou próxima a ela) realizam o chaveamento traduzindo informações de código 

binário para pulso ou ausência de pulso elétrico sobre portas lógicas para ativação das 

mesmas dentro de um circuito, independentemente de sua função e robustez [52 - 59].  

Sendo assim, não diferentemente de outras áreas, aqui criamos modelos 

computacionais apenas como uma forma de abstrair e simplificar a codificação dos mesmos, 

uma vez que foi criado estruturas puramente lógicas onde a partir delas teremos condições de 

interpretar dados de entrada e saídas de ativação, além de realizar aprendizagem de máquina 

por meio de reconhecimento de padrões e até mesmo desenvolver mecanismos de interação 

homem-máquina ou de automação [60]. 

Em redes neurais artificiais, uma função de ativação pode definir a saída de um 

determinado conjunto de entradas [3, 4, 7, 10, 33, 35, 37, 56 - 60]. Ela é responsável pela 

camada de ativação e suas funções de ativação são aplicadas sobre os neurônios artificiais, 

cada um por sua vez com seus respectivos valores, pesos, funções de ativação etc.  

Existe uma série de funções de ativações que podem ser utilizadas, dependendo do 

tipo de conjunto de entradas. Em alguns modelos haverá o que são chamadas de camadas 

ocultas, que são intermediárias, aplicando funções de ativação ou funcionando como uma 

espécie de filtros sobre os dados processados. Uma função de ativação trabalhará como 

modelo lógico para interpretar conjunto de dados de entrada, com pesos aplicados sobre os 

mesmos e ao final do processo, assim como em um neurônio real, podemos saber se ele é 

ativado ou não em meio a um processo. E assim, eventualmente podemos presumir se tal 

função de ativação ativou melhoria na eficiência do algoritmo [59, 60, 62]. 

O processamento da camada é executado numa última função, chamada de função de 

ativação, onde o valor final poderá definir uma tomada de decisão, uma ativação (ou 

desativação) ou regressão [60, 61, 62, 64, 65]. 
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Também é bastante comum se usar a Step Function (Função Degrau) onde é definido 

um valor como parâmetro e se o valor de X for igual ou maior a esse valor é feita a ativação 

do neurônio, caso contrário, não. Não Linear - Sigmoid - Probabilidade de ativação ou de 

classificação de acordo com a proximidade do valor de X a 0 ou a 1. Apresenta e considera os 

valores intermediários entre 0 e 1 de forma probabilística. Além de outras funções de 

processamento em treinamentos supervisionados de redes neurais artificiais como ReLu, 

Sigmoid, Softmax, Softplus e Tanh. 

 

2.6 – MODELO PERCEPTRON E SIMULAÇÕES COMPUTACIONAIS 

O modelo mais básico citado na literatura para fins didáticos é o modelo perceptron, 

onde temos a representação de 3 espaços alocados para entradas (X, Y e Z), note que estas 3 

figuras se conectam com uma estrutura central com o símbolo sigma Σ, normalmente 

atribuído a uma função soma, operação aritmética bastante comum e, por fim, esta se 

comunica com uma última estrutura lógica onde há o símbolo de uma função de ativação f(x). 

Em suma, estaremos sempre trabalhando com no mínimo essas três estruturas lógicas, haverá 

modelos muito mais complexos ou realmente diferentes em sua estrutura, mas por hora o que 

deve ficar bem entendido é que todo perceptron terá entradas, operações realizadas sobre 

estas e uma função que resultará na ativação ou não deste neurônio em seu contexto [70]. 

 

Figura 8 - Modelo Perceptron. 

 

 

 

 

 

Fonte: A.P. Braga [2] 

 

A partir deste modelo podemos resolver de forma computacional os chamados 

problemas linearmente separáveis. 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 decisão. Imagine que a partir desse modelo podemos criar uma pequena rede 

neural que pode processar dados para que se ative ou não um neurônio, podemos abstrair essa 

condição também com operadores lógicos, onde uma tomada de decisão resultava em 0 ou 1, 

https://keras.io/api/layers/activations/
https://keras.io/api/layers/activations/
https://keras.io/api/layers/activations/
https://keras.io/api/layers/activations/
https://keras.io/api/layers/activations/
https://keras.io/api/layers/activations/
https://keras.io/api/layers/activations/
https://keras.io/api/layers/activations/
https://keras.io/api/layers/activations/
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True ou False, return x ou return y etc. Tomadas de decisão onde o que importa é uma opção 

ou outra. Partindo para prática, agora atribuindo valores e funções para essa estrutura, 

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

 

2.7 – ALGORITMOS E LINGUAGEM EM PYTHON 

  Algoritmos nada mais do que uma sequência de passos a serem executados por uma 

máquina programada a seguir exatamente as instruções feitas pelo programador. Por exemplo, 

ao viajarmos para um lugar que não se sabe ao certo como chegar, mas tendo em mãos a rota 

da estrada e uma sequência de vias e marginais a serem seguidas, a ordem de acesso às vias e 

o 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 não se chegar ao local esperado. 

Portanto, é fundamental seguir a sequência da rota de maneira correta, para chegar no local 

desejado. Com os algoritmos a lógica é exatamente a mesma, tendo uma situação-problema, 

devemos criar um algoritmo que resolva o problema etapa por etapa, passando as instruções 

corretas para que a máquina possa interpretar [71]. 

 Muitas vezes os programas criados para resolver problemas computacionais podem ou 

não ser executados conforme o esperado, pois, tudo vai depender de como as entradas de 

códigos são feitas para resolver o problema. E assim, se estiver seguindo as etapas corretas, 

certamente teremos saídas (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 possível criar configurações para a criação de qualquer sistema, 

independente do propósito, assim como também é possível em outras linguagens de 

programação. Ou seja, é possível configurar com Python e com outras linguagens, qualquer 

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

 

2.7.1 – APLICAÇÕES DE PYTHON NO CENÁRIO MUNDIAL 

Python é uma das linguagens que mais teve crescimento quando comparado às demais 

linguagens de programação numa mesma época [72]. Isto se deve principalmente ao fato após 

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 formação 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 Educação básica do Brasil e em alguns países mais desenvolvidos pelo mundo, já 

estão adotando o ensino de programação em Python nos anos iniciais até o ensino médio, e 

nos cursos tecnólogos [77]. Boa parte desses jovens nativos digitais de hoje estão aprendendo 

em sua grade de disciplinas, tais como, programação e robótica, principalmente nos países 

norte-americanos e asiáticos [78]. No Brasil isso ainda é muito incipiente no ensino público 

[79]. No entanto, algumas instituições de ensino privadas e ensino superior oferecem 

regularmente. 

Hoje em dia com a criação e atualizações constantes de novos softwares, novos jogos, 

mais do que nunca será preciso profissionais que saibam programação e machine learning. 

Podemos esperar então que futuramente Python crescerá ainda mais, pois novas áreas 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 área das 

tecnologias e área da programação. Ou seja, um perfil profissional de um programador com 

domínio em Python e que consiga trabalhar de forma natural com a linguagem que é 

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

 

2.7.2 – MACHINE LEARNING  

Ao longo da última 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 dá o mecanismo de machine learning, vamos 

raciocinar que temos um problema computacional a ser resolvido, onde temos várias amostras 

de materiais e objetos, e que precisamos classificá-los conforme cada um do seu tipo. Temos 

então um problema computacional a ser resolvido e precisamos usar o pensamento 

computacional para resolvermos este problema. Deste modo, temos que criar um script, que 

se trata de um programa usando uma sequência de códigos em linguagem de programação em 

Python. Depois o executamos num ambiente virtual, sendo que a cada execução do programa 

e a cada cálculo realizado pela máquina, trata-se de um aprendizado para a próxima etapa de 

aprendizado, sempre considerando a última resposta obtida [79 - 80, 81]. 

O Machine Learning (ML) tem se concentrado diretamente na conciliação de dados 

com modelos teóricos que descrevem padrões de variação produzidos [82]. Essa interação 

entre empirismo e teoria significa que muitos avanços no campo vieram da introdução de 

novos modelos computacionais, muitas vezes de complexidade crescente e que descrevem a 

natureza e a produção de padrões do qual observamos a partir de um conjunto de dados e 
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parâmetros específicos, por exemplo, parâmetros físicos e conjunto de dados na produção de 

supercapacitores [83, 84, 85].  

Nesta revisão, consideramos a utilização de um poderoso método de análise que surgiu 

recentemente a: “cultura de modelagem algorítmica”, ou o que agora é comumente chamado 

de machine Learning (ML). Ao longo da última década, os métodos de ML têm 

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 atenção são as redes neurais artificiais RNA’s. Por meio de um modelo de rede 

neural, podemos treinar a mesma para que reconheça quais são os valores, objetos, quais são 

suas características relevantes e assim treinar e testar para que com algumas configurações 

consiga realizar essa tarefa de forma rápida e precisa, além de que uma vez aprendida essa 

classificação, essa rede neural pode realizar novas classificações com base nos seus padrões 

aprendidos previamente [86].  

Para esse processo é preciso criar uma estrutura de código onde a rede terá dados de 

entrada, oriundos das amostras a serem classificadas, processamento via camadas de 

neurônios artificiais encontrando padrões e aplicando funções matemáticas 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 máquina o que é o resultado 

final correto para que ela aprenda os padrões intermediários que levaram até aquela resolução. 

Assim como também teremos modelos de aprendizado não supervisionado, onde a rede com 

base em alguns algoritmos conseguirá sozinha identificar e reconhecer os padrões necessários 

[82 - 87]. 

 

2.7.3  - TENSORFLOW: www.tensorflow.org  

Tensor Flow (TF) é uma biblioteca de código aberto para machine learning aplicável a 

uma ampla variedade de tarefas. É um sistema para criação e treinamento de redes neurais 

para detectar e decifrar padrões e correlações, análogo à forma como humanos aprendem e 

raciocinam. Neste trabalho o TF será utilizado através da “Aplication Programming 

Interface” (API) Keras. Essa API permite uma interface otimizada para as aplicações 

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 

neurônios artificiais usando RNA (Redes Neurais Artificiais) e suas conexões estão separadas 

virtualmente por camadas de processamento, dependendo da aplicação da rede essa pode ter 

apenas uma camada, mais de uma camada ou até mesmo camadas sobre camadas (deep 

learning). Em suma, um modelo básico de rede neural conterá uma camada de entrada, que 

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

 

2.7.5 - AMBIENTES DE PROGRAMAÇÃO EM PYTHON 

O Anaconda é uma ferramenta que oferece todos os pacotes necessários em um lugar 

só [89, 90, 91]. Ele é muito utilizado pelos programadores e cientistas de dados justamente 

por causa dessa facilidade, por isso é 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 próprio controle de comando, prompt de comando da máquina (CMD) [91]. 

 

Figura 9 - Ambientes virtuais do (Anaconda Navigator). 

            
Fonte: Elaborado pelo software Anaconda. 

O Anaconda inclui sua própria interface gráfica de usuário (GUI) e a Anaconda 

Navigator, que é uma alternativa visual para a tradicional interface por linhas de comando. 

Além disso, sua instalação é muito fácil e acaba sendo preferida, até mesmo, por cientistas de 

dados que não são programadores. Podemos instalar Anaconda IDE sem privilégios de 

administrador, o que possibilita sua utilização em qualquer tipo de computador como, por 

exemplo, os de laboratórios das universidades [91].  

https://www.voitto.com.br/blog/artigo/python-na-ciencia-de-dados
https://www.voitto.com.br/blog/artigo/o-que-e-ide-python
https://www.voitto.com.br/blog/artigo/o-que-e-ide-python
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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 

depuração diretamente em seu design de interface gráfica com o usuário [91 - 93].   

 

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

 
Fonte: Elaborado pelo software Anaconda. 

 

Neste trabalho, em sua segunda parte foi utilizado a ferramenta em que a Google criou 

o Google Colaboratory ou simplesmente Colab para facilitar e difundir o ensino e a pesquisa 

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

o programador tem acesso gratuito a um Jupyter notebook.  

 

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

 

 

 

 

 

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

 

        Fonte: Elaborado pelo software do Colab. 

 

No google Colab, existem recursos avançados na criação de códigos, IPython 

(melhores interpretadores Python interativo) e bibliotecas Python populares como NumPy, 

SciPy ou matplotlib (Plotagem interativa 2D / 3D). O projeto tem o 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 vários recursos interessantes 

para ensino e pesquisa. Ao criar uma sessão no Colab, o usuário tem acesso a um processador 

com dois núcleos, 12 GB de memória RAM e cache L3 de 40-50 Mb. Além disso, o usuário 

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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Capítulo 3 

 

3 – MATERIAIS E MÉTODOS 

A fim de investigar a crescente demanda por novos meios de produção e estocagem 

de energia com maior eficiência e baixo custo para aplicações em grande escala, o 

desempenho de supercapacitores deve ser otimizado e novas soluções computacionais 

devem ser estudadas e propostas para o aperfeiçoamento de propriedades superiores às 

atuais. Os procedimentos metodológicos para a realização deste trabalho e os métodos de 

abordagem na problematização foi o "estado da arte", de forma quantitativa e teórica [94].  

As bibliografias citadas foram analisadas e pautadas em utilizar-se das técnicas e 

métricas que envolveram números, estatística e conjuntos de dados numéricos. Com base na 

literatura, foram analisados e comparados com outros trabalhos, para confrontos de ideias e 

análises gerais com base nos livros, artigos científicos, vídeos, palestras e teses. Além disso, 

foram acessados sites de pesquisas e divulgação científica e foi lido uma série de artigos e 

comparado o trabalho com embasamento de diferentes autores.  

Os conjuntos de dados experimentais foram extraídos dos cálculos das capacitâncias e 

das curvas e gráficos 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 pressões, nos quais variaram de 15 kgf /cm² até 250 kgf/cm²; (iii) o terceiro 

conjunto de dados os scanrate, que são as velocidades de varredura de altas frequências com 

que o scanner varreu os 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 capacitâncias que foram 

calculadas e obtidas como resultado deste trabalho, um processo que decorreu a partir da 

execução de um código resolvendo uma integral simples criada em Python, que será descrito 

nos resultados.  

 

3.1 – O MÉTODO E A ARQUITETURA DA REDE NEURAL ARTIFICIAL 

As RNA’s (redes neurais artificiais) surgem como um método alternativo para 

solucionar problemas computacionais através da simulação 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 simulação computacional de materiais desse trabalho e pode ser 

observado a arquitetura da rede neural na figura (14). 

 

Figura 13 - Arquitetura da rede neural artificial 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

Primeiramente foram realizados testes programáticos de funções de ativação e 

predições usando o ambiente de programação Spyder, onde inserimos na rede neural todos os 

conjuntos de dados experimentais extraídos do artigo principal de fabricação dos 

supercapacitores [13], como citado nas referências. Nessa primeira etapa do trabalho, 

realizamos a montagem do código, vide figura (15) o qual serão apresentados a seguir, a 

realização dos treinamentos usando diferentes configurações, funções de ativação, número de 

épocas e neurônios para uma rede neural artificial. Com isso, também envolve analisar as 

predições dos parâmetros físicos na fabricação de supercapacitores.  

 

Figura 14 - Estrutura de código da rede neural artificial 

 
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 indesejável de aprendizado. Além disso 

os conjuntos de dados foram normalizados. Nosso código em si, todos os nossos dados 

experimentais foram divididos em 70% de dados para treinamento e 30% para os testes [96].  

A técnica de normalização em que usamos neste trabalho foi a MinMaxScaler, cuja 

biblioteca é a Scikit-learn, no qual inserimos em nosso código em Python. Deste modo, foram 

apresentados na forma de tabelas e gráficos. Ainda foram analisados minuciosamente as 

principais configurações de parâmetros físicos e os níveis de desempenho das curvas de 

aprendizado e o valor de predição da inteligência artificial.  

Sendo assim, a metodologia para o desenvolvimento deste trabalho foi essencialmente 

usar a técnica de RNA dentro do script de códigos. Mas, também investigar particularmente o 

estudo da arte da área de (IA) inteligência artificial, desenvolvendo uma possível solução 

computacional no âmbito técnico da produção de supercapacitores de grafeno com mais 

eficiência energética. Sendo assim, as investigações e metodologia foram sobre como tem 

sido o uso dos materiais de eletrodo em supercapacitores na literatura, visando essencialmente 

neste trabalho prever possíveis configurações de fabricação de supercapacitores de alta 

capacitância quântica específica e de altas densidades de potência. 

3.2 - CÁLCULOS DE CAPACITÂNCIA 

Com base no gráfico de Ragone da figura 16 [97], fica descrito a proporção da 

diferença nos valores da potência específica e da energia específica nos dispositivos de 

armazenamento. 

Figura 15 – Gráfico de Ragone. 

 

Fonte: Vaz & Pomilio [73] 

Para capacitores eletroquímicos o armazenamento ocorre através da aplicação de um 

campo elétrico de uma fonte externa nas placas ou eletrodos [98], a retenção dos elétrons 
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ocorre na estrutura física da interface eletrodo-eletrólito e o descarregamento ocorre pela 

despolarização. De acordo com a equação a capacitância pode ser calculada se considerarmos 

que as placas paralelas constituídas de dois eletrodos planos idênticos de área A, separados 

pela distância (constante d), será aproximadamente igual a:  

 

onde:  

C é a capacitância em farad (F);  

ε0 é a permissividade do vácuo (vácuo ou espaço livre); 

εr é a constante dielétrica do eletrólito ou permissividade relativa do material utilizado; 

A é a área de cada placa (eletrodo, em m
2
);  

d é a distância entre os eletrodos (m). 

Com isso, a energia elétrica armazenada em um capacitor é diretamente proporcional a 

área dos eletrodos (A), pela permissividade do eletrólito (εr) e inversamente proporcional à 

distância (d) entre as placas (eletrodos). Podemos calcular em um determinado intervalo de 

tensão, ou (janela de potencial) parâmetros importantes de um supercapacitor como a 

densidade de energia que determina a quantidade de energia armazenada e a densidade de 

potência numa taxa de entrega ou fornecimento dessa energia [98]. A capacitância específica 

pode ser calculada de acordo com a equação abaixo: 

 

 

onde:  

C é a capacitância em farad (F);  

I é a corrente elétrica (mA); 

𝑑𝑣  é o infinitesimal da tensão; 

 V é a diferença de potencial; 

 

3.3 - FUNÇÕES DE ATIVAÇÃO 

Modelos de redes neurais artificiais (RNAs) são alternativos ao uso de modelos de 

regressão [101 - 103]. Para resolver problemas de classificação binária, geralmente, modelos 

de regressão binomial são 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 aleatória, uma 

componente sistemática e uma função monotônica diferenciável, conhecida como função de 

ligação. No modelo de regressão binomial, as funções de ligação mais conhecidas são a logit 

(inversa da sigmóid logística) [103, 104], a probit e a função complemento log-log. Porém, a 

mais utilizada é a função logit, devido ao fato deste modelo fornecer o valor da razão de 

chances, o que não acontece quando as outras funções de ligação são utilizadas. Em RNA’s, 

uma das limitações é justamente a dificuldade de fornecer o valor da razão de chances de cada 

variável estudada. Por isso, na maioria das vezes os pesquisadores optam pela regressão com 

o modelo logístico binomial.  

O uso de RNAs fornece uma alternativa a essas análises, particularmente nas situações 

em que as variáveis dependentes e independentes exibem determinados relacionamentos não-

lineares complexos, devido ao fato de que as RNAs são ferramentas úteis para o 

reconhecimento de padrões ou regressão de dados mesmo na presença de ruídos ou dados 

incompletos. Estes e outros fatores fazem com que o uso de modelos com redes neurais 

aumente a cada ano.  

No início de 2009 já registrava mais de 21.924 trabalhos com redes neurais, 55% a 

mais em relação ao ano anterior, contra 69.815 trabalhos com regressão logística, 12% a mais 

em relação ao ano anterior [105]. O modelo neural pode identificar três elementos básicos tais 

como um conjunto de sinapses, um somatório e uma função de ativação. As funções de 

ativação mais utilizadas na prática são a função relu, sigmoid, logística e a função tangente 

hiperbólica, dependendo das características dos dados e aplicação. Além disso, alguns estudos 

têm mostrado a importância das funções de ativação para o aprendizado da rede neural. 

Hornik [106, 107] utilizou funções de ativação não-polinomiais. Singh e Chandra propuseram 

uma classe de funções sigmoids. Skoundrianos e Tzafestas [108] propuseram uma nova 

função de ativação sigmoidal com bons resultados para modelagem de sistemas dinâmicos de 

tempo discreto. Ma e Khorasani [109] usaram a função polinomial Hermite com resultados 

satisfatórios. Gomes e Ludermir [110] usaram as funções complemento log-log e probit para 

mostrar que quando os dados seguem uma distribuição binomial com características 

complemento log-log e probit o uso da função sigmoid logística na modelagem de redes 

neurais é inadequado [110].  

Gomes e Ludermir [110] usaram as funções complemento log log e probit em redes 

neurais para aproximação e regressão. Estes e outros artigos citados mostram que a escolha da 

função de ativação é considerada, por muitos especialistas, tão importante quanto a 
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arquitetura e o algoritmo de aprendizagem da rede neural. A principal característica da função 

logit é que esta função assume um intervalo contínuo de valores entre 0 e 1.  

 

3.4 – EXPERIMENTOS COM FUNÇÕES DE ATIVAÇÃO 

Para este trabalho, os estudos das funções de ativação nos trouxeram diversas 

informações coletadas sobre todas as funções citadas para análise dos resultados de nossa rede 

neural. As análises aplicadas foram para regressão e identificação da melhor função de 

ativação. 

Foram utilizadas 05 funções de ativação para comparação, sendo elas: 

 

1. • Rectified Linear Unit ReLU; 

2.  • Sigmoid;   

3. • Softmax; 

4. • Softplus; 

5. • Tanh Tangente Hiperbólica; 

Para os treinamentos e testes, foi adotada uma rede neural com o algoritmo. Para 

análise, após várias simulações, foi concluído que a função que melhor se adaptou ao nosso 

problema inicialmente na primeira etapa foi a Softplus, por apresentar o menor erro entre a 

diferença entre o valor real e o valor predito, sendo o mais indicado para problemas de 

identificação de problemas como o nosso.  

3.4.1 - ReLu Function Activation 

A Rectified Linear Unit (ReLU) é uma função que, assim como a logística, também é 

definida como não-linear, e logo pode ser utilizada como função de ativação entre as redes 

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

   Figura 16 - Gráfico da Função de Ativação ReLu.   

  
Fonte: [114] 
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Outro ponto, como pode ser visto nas Equações a ReLU ganha em relação às suas 

concorrentes por sua função e derivada ser de fácil cálculo, fazendo com que a rede neural se 

processe mais rapidamente. Uma das grandes áreas que a ReLU está 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 funções sigmóid e softplus também 

encontram, porém outro problema que acontece é que para valores negativos, a saída é sempre 

0, fazendo com que neurônios que atinjam este valor, possivelmente não conseguirão se 

recuperar. Um ponto importante que vale ressaltar, é que, por definição, 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 função de ativação sigmoid é comumente utilizada por redes neurais com 

propagação positiva (Feedforward) que precisam ter como saída apenas números positivos, 

em redes neurais multicamadas e em outras redes com sinais contínuos. 

Apesar de seu grande uso, a função de ativação tangente hiperbólica é geralmente uma 

escolha mais adequada, possui a seguinte equação: 

 
 

Figura 17 - Gráfico da Função de Ativação Sigmoid. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
                     Fonte: [113] 
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3.4.3 - Function Activation Softmax 

A função de ativação softmax é usada em redes neurais de regressão. Ela força a saída 

de uma rede neural a representar a probabilidade dos dados serem de uma das classes 

definidas. Sem ela as saídas dos neurônios são simplesmente valores numéricos onde o maior 

indica a classe vencedora [113, 114]. 

Equação: 

 

Nessa equação, representa o índice do neurônio de saída (o) sendo calculado e j 

representa os índices de todos os neurônios de um nível. A variável z designa o vetor de 

neurônios de saída. Vale notar que a função de ativação softmax é calculada de forma 

diferente das demais apresentadas, uma vez que a saída de um neurônio depende dos outros 

neurônios de saída [113, 114]. 

 

3.4.4 - Function Activation Softplus 

A função Softplus foi introduzida no início dos anos 2000 por (Dugas et al, 2001) 

[114] e é definida pela Equação: 

 
 

Figura 18 - Derivada da Função de Ativação ReLu.

 
               Fonte: [113] 

 

Com um comportamento de função bem similar com a ReLu, a função softplus tende a 

ter um funcionamento parecido dentro da rede neural (Glorot et al, 2011) [114]. Entretanto, 

em comparação ao processamento, a ReLU se mostra superior à Softplus. Todavia, uma 
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característica a qual essa função de ativação se destaca é em ser diferenciável em todo o 

domínio, com derivada correspondente à função logística com valor de α = 1. [112 - 114].  

 

         Figura 19 - Derivada da Função de Ativação Softplus. 

 
         Fonte: [113] 

 

Ao se comparar a curva da função ReLU com a função softplus pode ser considerado 

que o comportamento assemelha-se, exceto com valores próximo a 0, onde a softplus tem 

vantagem por ser mais suave. Outra vantagem é que f(x) possui um pequeno intervalo onde 

seus valores são maiores que 0 para x < 0, logo, possivelmente não terá a característica 

negativa da ReLU em não conseguir recuperar alguns neurônios [114].  

 

        Figura 20 - Derivada da Função de Ativação Softplus. 

 
        Fonte: [113] 

 

3.4.5 - Function Activation tanh 

A função de ativação tangente hiperbólica possui uso muito comum em redes neurais 

cujas saídas devem ser entre -1 e 1. 
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Figura 21 - Derivada da Função de Ativação Tanh. 

 
Fonte: [114] 

 

A vantagem é que as entradas negativas serão mapeadas fortemente negativas e as 

entradas zero serão mapeadas perto de zero no gráfico tanh. A função é diferenciável, é 

monotônica enquanto sua derivada não é monotônica. A função tanh é usada principalmente 

na regressão entre duas classes. As funções de ativação tanh, relu e sigmoid são as mais 

usadas em redes  

 

3.5 - MÉTRICAS DE AVALIAÇÃO  

As métricas escolhidas de forma incorreta para avaliação dos modelos de machine 

learning podem afetar diretamente a tomada de decisão. É um ponto de atenção para nossa 

aplicação, porém algumas decisões incorretas podem ser tão críticas de forma a gerarem 

consideráveis prejuízos financeiros e/ou comprometerem a saúde ou vida das pessoas [117]. 

Apresentamos as principais métricas utilizadas em problemas de regressão e no 

desenvolvimento de projetos de Machine Learning e Data Science.  

 A métrica Mean Squared Error - MSE, vide equação abaixo talvez seja a mais 

utilizada, esta função calcula a média dos erros do modelo ao quadrado. Ou seja, diferenças 

menores têm menos importância, enquanto diferenças maiores recebem mais peso. Um caso 

em que é crucial a utilização de métricas apropriadas para cada problema. O valor de tais 

métricas reflete a qualidade de um modelo, portanto se forem mal escolhidas, será impossível 
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avaliar se o modelo de fato está atendendo os requisitos necessários [117].  

Por exemplo, existem casos em que erros diferentes possuem custos diferentes, e o 

cálculo da métrica deve refletir esta diferença. Outra situação é quando modelos de qualidades 

diferentes têm o mesmo valor para a métrica, que reflete uma escolha ruim ou a necessidade 

de utilizar mais de uma [117]. 

A métrica MAE – Mean Absolute Error, vide equação abaixo considera apenas valores 

absolutos (não negativos). De modo que neste erro estamos calculando a diferença entre o real 

e o previsto, podemos ter resultados negativos e essa diferença negativa é aplicada nas 

métricas anteriores, já nesta métrica temos que transformar a diferença em valores positivos e 

posteriormente tirar a média com base no número de elementos. 

 

A métrica RMSE: Root Mean Squared Error, vide equação abaixo calcula a raiz 

quadrada dos erros médios do modelo ao quadrado da diferença entre o valor original a e o 

valor de previsão obtido pelo modelo. RMSE é a raiz do MSE; Como as métricas RMSE e 

MSE são elevadas ao quadrado, ambas são muito influenciadas por outliers. 

 

A métrica de acurácia é uma das métricas mais populares para avaliar modelos de 

machine learning. Esta é a métrica mais simples. É basicamente o número de acertos 

(positivos) dividido pelo número total. Ela deve ser usada em datasets com a mesma 

proporção de exemplos para cada classe, e quando as penalidades de acerto e erro para cada 

classe forem as mesmas. Algumas definições e interpretações que aparecem em alguns textos 

relacionados com ajustamento de observações e suas aplicações.  

Mikhail e Ackermann (1976) apresentam acurácia como sendo o grau de proximidade 

de uma estimativa com seu parâmetro (ou valor verdadeiro), enquanto precisão expressa o 

grau de consistência da grandeza medida com sua média [118]. Esses autores acrescentam que 

a acurácia reflete a proximidade de uma grandeza estatística ao valor do parâmetro para o qual 

ela foi estimada e que a precisão está diretamente ligada com a dispersão da distribuição das 

observações. Ainda os mesmos autores, eles afirmam que a precisão pode ser definida como o 
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grau de conformidade entre as séries de observações da mesma variável aleatória, e que a 

dispersão da distribuição de probabilidade é um indicador da precisão [119].  

Também usamos neste trabalho a métrica R², o qual na literatura também pode ser 

conhecida coeficiente de determinação ou como R-dois. Esta métrica representa pra gente o 

percentual da variância dos dados pelo modelo. Seus resultados variam de 0 a 1, geralmente 

são expressos em termos percentuais, ou seja, variando entre 0% e 100%. Quanto maior é o 

valor de R², mais explicativo é o modelo em relação aos dados previstos, assim como pode ser 

observado na equação (18). 

           

 

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

proximidade que uma estimativa tem de seu parâmetro, ou seja, proximidade do valor 

verdadeiro. Trata-se, no entanto, de uma contradição fácil de ser solucionada. Problema maior 

ocorre com ilustrações, extraídas de uma página da internet, muito popular, podendo levar os 

seus leitores a interpretações errôneas [120].  

3.6 - SEPARAÇÃO DE TREINOS E TESTES E NORMALIZAÇÃO DE DADOS 

Um dos métodos mais comuns de avaliação do modelo é chamado “Método Hold Out” 

[120], no qual separam-se os dados originais entre treino e teste. Os dados de treino são 

submetidos a RNA’s e produzem o modelo. Após isso, os dados de teste são submetidos ao 

mesmo para que seja feita a previsão. Normalmente, esse modelo usa 70% dos dados para 

treino e 30% para testes. Se o desempenho foi satisfatório o modelo pode ser colocado em 

produção para classificar novos dados. Uma vantagem do método de hold out é que os dados 

são totalmente independentes. Além disso, possui custos computacionais mais baixos e uma 

desvantagem é que a avaliação do desempenho está sujeita a uma maior variância, dado o 

menor tamanho dos dados [120]. 

As funções métricas são usadas para julgar a performance do modelo, essa função é 

semelhante a função de perda, só que o resultado da avaliação não é usado para treinar o 

modelo, a métrica de acurácia calcula em qual frequência a previsão é parecida com o modelo 

do resultado esperado (KERAS, 2020). O método começa o treinamento da rede neural que 

recebe como parâmetros o banco de dados para o treinamento e suas respectivas classes, a 

quantidade de épocas, tamanho do lote, e a divisão para validação. Foram treinados na rede, 

usando o Keras pois pode separar parte dos dados de treinamento em um conjunto de dados 

para validação e avaliar o desempenho do modelo baseado nesse conjunto a cada época, 
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(BROWNLEE, 2016). As épocas são usadas para separar o treinamento em fases distintas, o 

que é útil para o registro e avaliações periódica, ou seja, após cada época serão salvos os 

valores das métricas e reutilizados nas próximas épocas, (KERAS, 2022). 

A técnica de normalização em que usamos neste trabalho foi a MinMaxScaler, como 

pode ser observado na equação (18), cuja biblioteca é a Scikit-learn. Assim todos os nossos 

conjuntos de dados foram normalizados quando implementado em nosso código. Uma vez 

que também foi possível analisarmos visualmente as normalizações plotadas pelos gráficos 

das curvas específicas de massas, pressão, scanrate e capacitância.  

                 
          

              
      Equação 19 

3.7 - PREDIÇÃO DOS MODELOS DE (IA)  

Neste trabalho, especificamente procura-se estimar um valores numéricos e não uma 

classificação de imagens, ou seja, é um trabalho que visa resolver um problema de regressão. 

Logo abaixo, pode ser observado o modelo de predição na figura (23). De acordo com Turing 

(1950) [127] podemos esperar que as máquinas acabam por competir com os humanos em 

todos os aspectos puramente intelectuais, contudo o treinamento da IA em qualquer área do 

conhecimento requer uma coleção de informações 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 serão os resultados preditivos sobre uma 

determinada questão (BRUIN, 2014) [128].  

Figura 22 – Software de predição em cada intervalo. 

 

        Fonte: Interface do Spyder 
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Capítulo 4 
 

4 - RESULTADOS E DISCUSSÃO  

Serão apresentados neste capítulo os resultados obtidos acerca dos estudos teóricos e 

experimentais de Machine Learning usando as ferramentas e ambientes de programação como 

Google Colab e o Spyder do Anaconda, em especial os treinamentos e testes das funções de 

ativação usando a técnica de RNA (Redes Neurais Artificiais) objetivando a maximização da 

eficiência energética de supercapacitores de grafeno. Além dos cálculos de capacitâncias 

específicas para as amostras e as predições das capacitâncias máximas.  

Basicamente, serão apresentados os resultados do processo metodológico utilizado 

sobre o estado da arte e os testes experimentais computacionais no qual foi dividido em: 

1ª ETAPA – usando o ambiente Anaconda e Spyder em um computador comum com 8GB de RAM; 

2ª ETAPA – usando o ambiente Colab e os supercomputadores do google com 12GB de RAM e com GPU; 

Serão analisados cada função e conterá uma breve descrição de seus contras e prós nas 

discussões desses resultados. De modo que isso nos permitiu formular diretrizes para escolher 

a melhor função de ativação, calcular as capacitâncias específicas e conseguir prever as 

melhores configurações de fabricação de supercapacitores de grafeno. Concluímos que 

conseguimos chegar em um resultado extremamente positivo e espera-se que na próxima 

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

4.1 - PROCESSO EXPERIMENTAL 

Avaliamos os resultados deste trabalho os conjuntos de dados experimentais e 

parâmetros físicos das amostras, entre eles: massa, pressão, capacitância e scanrate, extraídos 

do trabalho experimental de desenvolvimento de supercapacitores de grafeno realizado no 

Laboratório de Filmes Finos e Processos de Plasma na UFTM [13]. Também analisamos 

outros trabalhos usando uma abordagem semelhante à este trabalho em si, onde basicamente a 

tarefa principal é prever uma configuração correspondente que gere um determinado resultado 

energeticamente otimizado. Para isso ser possível, foi implementado códigos em Python 

usando Keras e TensorFlow.  

A técnica de RNA aplicada a tal conjunto de dados, foi utilizada em vários trabalhos 

na literatura, tanto na automação 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 área, para obter novas visões e discussões. Para execução deste 
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trabalho, foram criados códigos para que finalmente fossem usados para prever as 

configurações otimizadas na fabricação de supercapacitores.  

Nas próximas seções, descrevemos os conjuntos de dados usados, os cálculos de 

capacitâncias, testes de funções de ativação usando diferentes configurações na execução do 

programa em nossos experimentos computacionais.  

4.2 - CONJUNTOS DE DADOS E NORMALIZAÇÃO DE DADOS 

Todos os dados supracitados nos materiais e métodos, exceto as capacitâncias 

calculadas, foram coletados a partir da função exportar do Origin, criando assim uma série de 

workbooks (arquivos de texto) em formato (.dat) para cada uma das amostras referidas nesta 

dissertação. Foram inicialmente totalizados 240 workbooks (.dat) somente dos dados extraídos 

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 nós 

em um único arquivo completo contendo todos os dados necessários para o treinamento de 

máquina, contendo 04 colunas de dados, sendo elas: pressão, massa, scanrate e capacitância. 

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 específicas de massas, pressão, scanrate e capacitância, também foi otimizado a forma 

de treinamento e teste da nossa rede neural artificial. A técnica de normalização em que 

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

4.3 - CONFIGURAÇÃO EXPERIMENTAL (TESTES DA PRIMEIRA ETAPA) 

Nesta seção, descreveremos os primeiros resultados de cada configuração 

experimental usada para a execução de cada função de ativação no Machine Learning 

aplicando a técnica.  

Por isso, foi projetado avaliar dois cenários diferentes:  

1. Análises das configurações adotadas experimentalmente para os testes das funções 

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

2. Avaliação dos gráficos obtidos experimentalmente pela inteligência artificial. 

As tabelas e os gráficos a seguir descrevem as configurações e os resultados dos 

treinamentos de cada função de ativação, 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 máquina e minimizar o erro o quanto fosse necessário, para que finalmente a 
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máquina pudesse assim, prever eventualmente valores maximizados energeticamente de 

capacitâncias, bem como os parâmetros físicos ideais e otimizados.  

4.3.1 - ReLu Activation Function 

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

reproduziu resultados no intervalo [0, ∞[. 

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

 
Fonte: Elaborado pelo Autor 

Demonstramos a seguir a figura dos gráficos que representa cada configuração de 

aprendizado e treinamento usando diferentes número de épocas. 

 Figura 23 - Gráficos do aprendizado em cada configuração ReLu.

1ª configuração 

 
2º configuração 

 

3ª configuração

 
 4ª configuração
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5ª configuração 

  
Fonte:  Gráficos gerados pela inteligência artificial. 

A função ReLU retorna 0 para todos os valores negativos, e o próprio valor para valores 

positivos. É uma função computacionalmente leve, entretanto não é centrada em zero. Como seu 

resultado é zero para valores negativos, ela tende a “apagar” alguns neurônios durante um passo 

forward, o que aumenta a velocidade do treinamento, mas por outro pode fazer com que esses 

neurônios “morram” e não aprendam nada se eles só receberem valores negativos [114]. Além 

disso, ela pode produzir ativações explodidas, já que não possui um limite positivo. Portanto, para 

o treinamento em uma única dimensão usando ReLu, foi considerado um resultado satisfatório, 

porém não o melhor para essa aplicação. 

4.3.2 - Sigmoid Activation Function 

A principal razão pela qual usamos a função sigmoid é porque ela existe entre (0 a 1). 

Deste modo, ao executarmos essa função, o objetivo era testarmos e obter os resultados para 

serem comparados. Portanto, segundo a literatura esta função é especialmente usada para 

modelos onde temos que prever a probabilidade como uma saída.   

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

 
Fonte: Elaborado pelo Autor 

Demonstramos a seguir a figura dos gráficos que representa cada configuração de 

aprendizado e treinamento usando diferentes número de épocas. 



57 

 

 

 Figura 24 - Gráficos do aprendizado em cada configuração Sigmoid. 

1ª configuração 

  
3ºconfiguração 

 

2ª configuração 

 
4ª configuração 

 

     5ª configuração 

 

 

 

Fonte:  gráficos gerados pela inteligência artificial. 

4.3.3 - Softplus Activation Function 

É uma alternativa de funções tradicionais porque é diferenciável e sua derivada é fácil 

de demonstrar. Além disso, as saídas produzidas pelas funções sigmoid e tanh têm limites 

superior e inferior, enquanto a função softplus produz saídas em escala de (0, +∞). Essa é a 

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

 
Fonte: Elaborado pelo Autor 

 

A seguir os gráficos representam cada configuração usando diferentes número de 

épocas. Com um comportamento de função bem similar com a ReLU, a função softplus tende 

a ter um funcionamento parecido dentro da rede neural (Glorot et al, 2011). Entretanto, em 

comparação ao processamento dos nossos resultados, Softplus se mostrou superior à ReLU. 

Todavia, uma característica a qual essa função de ativação se destaca em ser diferenciável em 

todo o domínio, com derivada correspondente. 

Figura 25 - Gráficos do aprendizado em cada configuração Softplus. 

1ª configuração

 
2º configuração 

 

3ª configuração 

 
4ª configuração
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5ª configuração 

 

6ª configuração 

    7ª configuração 

  
  Fonte:  gráficos gerados pela inteligência artificial. 

Muitos cientistas e pesquisadores tendem a usar a função de ativação que possuem 

derivadas significativas. Por isso, as funções ReLu e Sigmoid são as funções de ativação mais 

comuns na literatura. No entanto, Softplus é uma função mais recente que ReLu, sigmoid e 

tanh, tendo como um dos nossos melhores resultado nos testes iniciais deste trabalho. Por 

isso, o objetivo deste cenário é mostrar a robustez do nosso trabalho, considerando um cenário 

usando funções alternativas.  

4.4 - COMPARAÇÃO COM A LITERATURA  

O trabalho apresenta em si comparações sobre o desenvolvimento de um sistema para 

reconhecimento de padrões, onde os processos de identificação e de regressão são obtidos 

através de treinamentos de redes neurais. Na literatura, estes treinamentos no processo de rede 

neural tornam-se difíceis e desafiadores quando há várias camadas ocultas. Alguns exemplos 

como pesos em ziguezagues, problemas de gradiente e de fugas, são muito complicados, por 

isso, problemas de fórmula ou saturação na rede neural da função de ativação são alguns 

desses desafios que pesquisadores têm relatado em seus trabalhos. 

Esta seção visa discutir uma comparação com diferentes visões de autores tanto 

prática quanto teoricamente sobre as RNA’s e funções de ativação que são usadas pela 

comunidade científica. 
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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 o modelo pelo algoritmo 

criado em Python, uma linguagem fácil, dinâmica e fácil entendimento e a mais usada na 

atualidade. 

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

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

O nosso modelo consistiu em camadas de entradas multiplicadas aos seus respectivos 

pesos, a função de ativação e uma camada de saída. Além disso, a função de ativação 

escolhida para melhorar o desempenho das nossas RNAs, foi a softplus, usada de forma 

alternativa também para o desenvolvimento de sistema para reconhecimento de padrões em 

alguns trabalhos pelo mundo.  

Para os dois cenários abaixo mencionados, executamos tais comparações diferentes:  

1. Comparação das funções de ativação usada para otimizações nas RNA’s;  

2. Comparação da técnica RNA de simulação deste trabalho com o estado da arte e literatura;  

Todas as comparações foram baseadas nas configurações de trabalhos anteriores 

baseados em neurônios ou definido por experimentos preliminares.  

Existem alguns modelos disponíveis para estudar o desempenho do supercapacitor 

[12, 13], quanto aos artigos estudados sobre os modelos dos melhores desempenho para 

supercapacitor, a literatura revela que são limitadas as iniciativas tomadas para modelagem de 

supercapacitor por rede neural artificial (RNA). As RNA’s têm sido empregadas para vários 

problemas por causa de seus fascinantes recursos de aprendizado, computação rápida e 

facilidade de implementação; problemas como reconhecimento de padrão, modelagem de 

sistema não linear, indústria elétrica e eletrônica, produção e captação de energia, indústria 

química, aplicações médicas, etc.[15 - 17]. 

Para H. Farsi e F. Gobal, tais autores treinaram redes neurais artificiais para previsão 

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 utilização 
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das características sintéticas, intrínsecas e operacionais. Uma rede neural de quatro camadas 

com duas camadas ocultas com 6 e 15 nós mostrou-se bem capaz de simular o desempenho do 

capacitor com a convergência alcançada frequentemente em um número relativamente 

pequeno de épocas [2]. Quanto aos parâmetros de entrada, tamanho do cristal, comprimento 

da superfície da rede, densidade de corrente de troca do material ativo do capacitor e a 

corrente da célula empregada enquanto utilização, densidade de energia e densidade de 

potência foram as saídas. 

Marie-Françoise et al. relatou sua ferramenta de modelagem para avaliação do 

comportamento térmico e elétrico de supercapacitores usando RNA [18]. Wu CH et al. 

desenvolveu o método online para previsão de conversão de energia e gerenciamento de 

supercapacitor usando RNA [19]. Para estes autores, a RNA também é chamada de 

computação neural e é uma das áreas de inteligência artificial que mais cresce no mundo.  

Segundo Wu CH et al., as RNAs são treinadas pela experiência, quando aplicada uma 

entrada desconhecida à rede pode generalizar a partir de experiências anteriores e produziu 

um novo resultado que é um resultado necessário [16,17]. RNA geralmente consiste em uma 

camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saída. Assim, as RNA’s também são 

conhecidas como modelos orientados a conexão ou processamento paralelo distribuído.  

Assim, consideramos este cenário do trabalho como representativo de um cenário mais 

complexo, que é a parte mais difícil do que aquele cenário tipicamente enfrentado na literatura 

anterior sobre os simples testes das funções de ativação.  

 

4.5 - ANÁLISES DE CURVAS E CÁLCULOS DE CAPACITÂNCIAS  

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) à maior velocidade de 

varredura (0,3 V/s), foram calculados os valores de capacitância específicas através da 

Equação (15). Os parâmetros físicos de fabricação com uma variação de massa de 20 g até 

140 g, submetido a uma variação de pressão 15 kgf/cm² até 250 kgf/cm²,  

 

A partir das curvas foram calculados os valores de capacitância específica para todas 

densidades de corrente aplicadas. Os valores obtidos para cada configuração obtivemos um 

valor de capacitância específica, e com isso adicionamos o resultado a um arquivo de dados. 
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Por exemplo, estão apresentados na Tabela 4, os cálculos de capacitância com os dados 

somente das amostras de 20 g sujeito a uma variação de 15 kgf/cm² até 250 kgf/cm². 

 

Tabela 4 - Cálculo de capacitância com amostras de 20 g.    

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

Sendo assim, como dito acima, somente são mencionados os valores de capacitâncias 

de 20 g quando submetidas a uma variação de 15 kgf/cm² até 250 kgf/cm². No entanto, foram 

obtidos os valores para todas as amostras de 30 g até 140 g, variando os scanrate de (0,005 

V/s) à (0,3 V/s), e, em cada configuração obtivemos um valor de capacitância específica 

executando a integral. E, com isso foi-se adicionando os resultados de capacitâncias 

sequencialmente a um arquivo de texto (arquivo de dados) workbook, em formato (.dat) 

separados por vírgulas. Assim montando o nosso arquivo completo com todos os dados 

necessários para entregar à inteligência artificial para aprender usando a técnica de RNA 

(Redes Neurais Artificiais). 

Analisando as curvas em diferentes taxas de varredura pôde ser observado nas curvas 

CV que existem influências na variação da pressão de compactação e da massa. Portanto, a 

evolução da capacitância específica de acordo com os cálculos, apresentaram maiores valores 

para as menores pressões e com altos valores de massa. A performance energética dos 

supercapacitores se mantém praticamente constante a determinados valores de pressão acima 

de 80 kgf/cm², diferenciando-se em relação onde os valores de capacitância específica são 

muito maiores com pressões baixíssimas com aproximadamente 15 kgf/cm².  

 

4.6 - RESULTADO DO MÉTODO DE RNA’S 

O nosso modelo perceptron simplificados multicamadas para supercapacitor é 

mostrado na figura a seguir, uma arquitetura de RNA inteligente onde os parâmetros de 
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treinamento são descritos algebricamente, com o intuito de encontrar uma regra de 

aprendizado que nos permite encontrar melhoramentos sucessivos.  

Uma rede neural artificial é um sistema de processamento paralelo de informações 

constituído pela interconexão de unidades básicas de processamento, denominadas neurônios 

artificiais, que têm a propensão natural para armazenar conhecimento experimental e torná-lo 

disponível para o uso. Todo conhecimento adquirido pela rede se dá através de um algoritmo 

de aprendizagem, cuja função é modificar os pesos de conexões entre os neurônios da rede, 

conhecidos como pesos sinápticos, de forma ordenada a fim de alcançar o mapeamento 

desejado. 

A arquitetura da rede neural artificial está relacionada com a maneira pela qual os 

neurônios dela estão organizados. As camadas de entrada e saída são intuitivas e representam 

o número de entradas e saídas do problema em questão. Normalmente uma rede neural possui 

uma camada de entrada, uma camada de saída e camadas escondidas, na qual é definido 

empiricamente e varia de acordo com o problema. Com isso forma-se uma rede de múltiplas 

camadas. 

 Figura 27 - Arquitetura da rede neural artificial  

 

 

 

 

 

 

 

     Fonte: Elaborado do autor. 

Para os autores Kheraa e Khanb, que publicaram um artigo contando uma abordagem 

de RNA para determinar a condição de circuito em tempo real de capacitores alvo em 

sistemas eletrônicos de potência, considerando o efeito da frequência de operação 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 metodológica muito similar a este artigo.  
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4.7 - RESULTADOS DOS TESTES DAS FUNÇÕES DE ATIVAÇÃO (1ªETAPA) 

Para os resultados de todos os experimentos das funções de ativação, apresentamos 

neste trabalho em forma de tabelas e gráficos para melhor visualização de todas as redes 

neurais.  

4.7.1 - Configuração A - Relu Function Activation 

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

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Figura 28- Gráficos do aprendizado em cada configuração ReLu.

Config 1 

 
Config 3 

 

 Config 3 

 
Config 5  
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Config 4 

 

Config 6 

 

Config 7 

  

     Fonte:  gráficos gerados pela inteligência artificial. 
 

 

4.7.2 - Configuração B - Sigmoid Function Activation 

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

Fonte: Elaborado pelo autor. 
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Figura 29 - Gráficos do aprendizado em cada configuração Sigmoid.

Config 1 

 

Config 2  

Config 3   

 
    Config 5 

 

Config 4

 
Config 6

 
  Config 7 

 
  Fonte:  gráficos gerados pela inteligência artificial. 
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4.7.3 -Configuração C - Function Activation Softmax 

 

       Tabela 7 - Processo de aprendizagem para treinamento teste via algoritmo: Softmax. 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

 

 Figura 30 - Gráficos do aprendizado em cada configuração Softmax.

Config 1 

 
 

Config 3  

  

 

 

 

Config 2  

 
Config  4
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Config 5                                                 

 
 

 

Config 6              

Config 6              

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Config 7 

   
   Fonte:  gráficos gerados pela inteligência artificial..

4.7.4 -Configuração D - Function Activation Softplus 

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

  Fonte: Elaborado pelo autor. 
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Figura 31 - Gráficos do aprendizado em cada configuração Softplus.

Config 1 

  

Config 2    

Config 3 

 

Config 4    

 
 

 

Config 5                                                   

 
 

 

 

Config 6 

 

Config 7 

    

Fonte:  gráficos gerados pela inteligência artificial. 
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4.7.5 - Configuração E - Function Activation tanh 

Tabela 9 -  Processo de aprendizagem para treinamento teste via algoritmo: Tanh. 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Figura 32 - Gráficos do aprendizado em cada configuração Tanh. 

Config 1    

 
Config 3     

 
Config 2    

 

Config 4     

 
Config 5  

 
Config 6 
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Config 7 

      

Fonte:  gráficos gerados pela inteligência artificial.

 

4.8 - TESTES FINAIS (REDES NEURAIS ARTIFICIAIS) Machine Learning  

4.8.1 - Configuração F (3D) - Function Activation “Relu” 

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

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

 Figura 33 - Gráficos do aprendizado em cada configuração ReLu (3D). 

Config 1     

 

Config 2       
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Config 3        

 

Config 4     

Config 5   Config 6 

  

Config 7 

 

Fonte:  gráficos gerados pela inteligência artificial. 
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4.8.2 - Configuração G (3D) - Function Activation “Sigmoid” 

        Tabela 11 -  Processo de aprendizagem para treinamento teste via algoritmo: Sigmoid. 

   
Fonte: Elaborado pelo autor.        

Figura 34 - Gráficos do aprendizado em cada configuração Sigmoid (3D).      

Config 1

 

Config 2 

Config 3     

 
 

 

 

 

Config 4    
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Config 5                                            

  

Config 6 

 

 

 

 

 

 

 

 

Config 7 

 
Fonte:  gráficos gerados pela inteligência artificial. 

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

 

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

          
      Fonte: Elaborado pelo autor.    
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 Figura 35 - Gráficos do aprendizado em cada configuração Softmax (3D).   

 

Config 1                                                Config 2   

  
 

Config 3                                                 Config 4 

  
 

Config 5                                                      Config 6 

  
Config 7 

 
Fonte:  gráficos gerados pela inteligência artificial.



76 

 

 

4.8.4 - Configuração I (3D) - Function Activation “Softplus” 

 

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

 
Fonte: Elaborado pelo autor.    

Figura 36 - Gráficos do aprendizado em cada configuração Softplus (3D)                                                                                               

Config 1   

 

Config 2       

Config 3       

 

Config 4     
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Config 5   

   
 

 

 

Config 6 

 

Config 7 

 
Fonte:  gráficos gerados pela inteligência artificial 

 

.

 4.9 - TESTES COM EXECUÇÃO EM LONGO PERÍODO (PRIMEIRA ETAPA)  

Nossos testes de RNA’s também se estenderam por um longo período de aprendizado 

usando a máquina da universidade usando apenas a função de ativação softplus. Essa máquina 

foi projetada especialmente pelo professor orientador, onde ela possuía uma memória RAM 

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

estratégia apresentou bons resultados em situações de dependência a longo prazo. Entretanto, 

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

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

 

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

 
Fonte: Elaborado pelo autor.   
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Não é possível demonstrar o desempenho dos modelos em gráficos nesta etapa, pois o 

conjunto de dados possuía quatro dimensões, além do espaço em 3 dimensões. Porém, nesta 

seção, obtivemos os melhores resultados de minimização do erro e isso pode ser visualizado 

na tabela. Para analisarmos os testes desta performance foi fixado o número de neurônios em 

7, por razões de tempo de execução, e utilizando um número 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 execução. 

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

Para desenvolvermos a segunda etapa desta dissertação de Mestrado, foi utilizado o 

Google Colab, um ambiente online de livre acesso para qualquer navegador, basta ter internet. 

Com ele foi possível ter uma infinidade de bibliotecas disponíveis e gratuitas na montagem e 

otimização do código, como Keras, Numpy, Pandas, Scikit-learn, Matplotlib e o TensorFlow.  

Usamos os mesmos conjuntos de dados que foram usados no ambiente anterior 

Spyder, porém com alterações e otimizações no código. Com isso, todos os nossos conjuntos 

de dados foram normalizados e reavaliados minuciosamente entre possíveis erros no arquivo 

final da IA. A melhoria nesta etapa foi significativa, uma vez que além de analisarmos 

graficamente as curvas específicas de massas, pressão, scanrate e capacitância, também foi 

otimizado a forma de treinamento e teste da nossa rede neural artificial. Nosso código em si, 

todos os nossos dados experimentais foram divididos em 70% dos dados para treinamento e 

30% para os testes. 

 A técnica de normalização em que usamos neste trabalho foi a MinMaxScaler, cuja 

biblioteca é a Scikit-learn, no qual inserimos em nosso código em Python. Com essa técnica 

normalizamos os 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 otimização para resolvermos problemas computacionais 

usando algoritmo genético. Assim, com todas essas informações pôde-se prever um conjunto 

de dados resultantes de capacitâncias e seus possíveis parâmetros físicos ideais de fabricação, 

tais como massa, pressão e scanrate.  

Nesta etapa usando Colab, todos os programas foram acoplados num único código e 

executados sequencialmente usando a automação 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 investigação e trabalho, que foi criar um 

software no qual entregássemos os conjuntos de dados experimentais, baseado nos parâmetros 

físicos de fabricação de supercapacitores. A princípio nosso modelo funcionou bem e 

obtivemos os seguintes gráficos a seguir para a curva de treinamento (linha azul) e teste (linha 

laranja) do algoritmo usando a função de ativação ReLu. 

 

Figura 37 – Rede neural e gráficos de aprendizado em diferentes números de épocas 

                                                                                       

 

 

 

 

 

                  Épocas: 50                                                                                                

 

 

 

 

 

 

 Épocas: 60      
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              Épocas: 70                                                                                                

 

 

 

 

 

 

 

Épocas: 80                                                                                                

           Fonte:  gráficos gerados pela inteligência artificial.

Essencialmente estes gráficos nos representam o aprendizado da rede neural em 

diferentes condições e configurações da rede, variando número de camadas, número de 

neurônios e principalmente a função de ativação para nossa aplicação 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. É 

notável ainda que o erro caiu drasticamente bem logo no início, bem antes da décima (10) 

épocas em todos os gráficos demonstrados, e, depois disso tais curvas foram se estabilizando 

até que se encontrassem e continuassem sempre juntas, como pode ser observado em todos os 

modelos com 50, 60, 70 e 80 épocas. 

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

camadas (linha azul) e teste (linha laranja) do algoritmo usando a função de ativação: ReLu 
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Figura 38 – Rede neural e gráficos de aprendizado em diferentes números de épocas 

 

 
                  Épocas: 50                                                                                                

 
Épocas: 60    

                                                                                         

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

                                      Épocas: 70                                                                           
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            Épocas: 80                                                                                         

Fonte:  gráficos gerados pela inteligência artificial. 

 
Podemos observar nos gráficos que ao aumentarmos o número de camadas e 

mantermos a função de ativação ReLu, não tivemos tantas mudanças significativas. Somente 

no gráfico 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 configuração anterior usando um 

modelo com menos camadas e menos neurônios. 

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

azul) e teste (linha laranja) do algoritmo usando a função de ativação: ReLu e Softplus. 

 

Figura 39 – Rede neural e gráficos de aprendizado em diferentes números de épocas 

 

 
Épocas: 50 
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Épocas: 60                                                                                                

   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Épocas: 70                                     

 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

Épocas: 80                                                                                                

Fonte:  gráficos gerados pela inteligência artificial. 

 

Neste caso, os resultados da conversão 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 



84 

 

 

podem representar as diferentes conexões entre os neurônios nas camadas ocultas até se 

ajustarem a uma diferença mínima possível, entre as curvas de treinamentos e as curvas de 

testes.  

Podemos observar que ao mesclarmos as funções de ativação ReLu e Softplus, 

obtivemos diferenças substanciais e significativas, com relação aos outros resultados.  Até que 

as curvas se estabilizaram e se encontrassem. Porém, a desvantagem é o tempo para que o 

erro e que o aprendizado aconteça, ele é maior. Neste modelo de configuração 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 são inseridos na 

rede neural através da camada de entrada, e, estas por sua vez se comunicam com as camadas 

ocultas. Então este processamento acontece nessas camadas através de um sistema de 

conexões ponderadas. Os nós 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 são, então, somados. A soma passa pela função de ativação de um 

nó, que determina a extensão em que um sinal deve progredir na rede para afetar o resultado. 

Finalmente, as camadas ocultas ligam-se a camada de saída de onde os resultados são obtidos. 

Os erros da (IA) nos treinamentos e testes da rede neural do nosso modelo, bem como 

os valores (coeficientes) obtidos de métricas de avaliação de machine learning são 

apresentados a seguir: 

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

MÉTRICA Coeficiente de Erro 

MAE 0.0011 

MSE 0.0079 

RMSE 6.304.      
RMSLE 3.378       

R² 0.9977 
Fonte:  imagem gerada pela (IA). 

 

Em todos os gráficos, as curvas de treinamentos e testes praticamente em todas as 

configurações alcançaram precisões ótimas. Sobretudo usando a função ReLu, somente, o erro 

é minimizado drasticamente, chegando a            na métrica RMSE, avaliado como o 

melhor resultado. Assim como em todos os coeficientes de erros, MAE, MSE, RMSLE e R² a 

acurácia das métricas e os 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 alcançaram precisão significativamente melhores do que 

para todas as métricas avaliadas em ambos os conjuntos de dados em toda as etapas de testes 

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

 

4.11 - PREDIÇÃO E MAXIMIZAÇÃO  

Neste trabalho, realizamos simulações e previsões acerca da fabricação de 

supercapacitores usando diferentes intervalos de massas e pressões. E para os scanrates 

usamos o intervalo completo, ou seja, todos os valores de velocidade de varredura. O 

programa considerou todos os valores de massas, pressões e scanrate possíveis em cada 

intervalo solicitado à máquina. Isso se aplicou principalmente às variáveis do material 

(parâmetros físicos) de fabricação, tais como pressão e massa da matéria-prima. E por último, 

a máquina também previu a melhor capacitância em tal intervalo. 

Logo abaixo, as simulações estão estruturadas na seguinte sequência de categorias: 

●  (𝛥𝒎𝟏) iniciados em 20 g até 40 g, categoria: menor massa; 

● (𝛥𝒎2) iniciados em 50 g até 100 g, categoria: massa intermediária; 

● (𝛥𝒎3) iniciados em 110 g até 140 g, categoria: maior massa.  

Deste modo, simulamos as configurações dos intervalos de (𝛥m) intervalo de massas, 

intervalos de (𝛥p) pressões de compactação, e (𝛥scan) intervalo dos scanrates que é a 

velocidade de varredura e leitura da área superficial do material. Observe na tabela 15 que 

foram executadas em cada linha da tabela uma configuração de simulação diferente.  

   Tabela 15 - Configuração das previsões de fabricação de supercapacitores: menor massa 

 
            Fonte: Elaborado pelo autor.  
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Como pode ser visto na tabela 15, todas as configurações retornam como resposta aos 

melhores valores e parâmetros de fabricação naquele determinado intervalo que solicitado à 

máquina. Tais valores como: a melhor pressão, a melhor massa e a maior capacitância 

(densidade de energia), respectivamente naquele determinado intervalo o qual foi solicitado.   

Deste modo, cada amostra foi montada/simulada usando um intervalo de massa (𝛥m) 

aplicando em diferentes condições de pressão. Para as configurações da tabela 15 “menor 

massa” o programa previu que os valores de 20 g e 30 kgf/cm² sendo os melhores parâmetro 

de massa e pressão de compactação. Tais resultados representam relativamente o melhor 

nessa categoria (“menor massa”), prevendo uma capacitância de              F/g.  

Conforme pode ser visto abaixo na tabela 16 “massa intermediária”, extraímos dessa 

categoria o nosso melhor valor de configurações de simulação deste trabalho. Obtendo assim 

o nosso objetivo, a maximização da eficiência energética de supercapacitores de grafeno. Para 

as simulações das configurações da tabela 16, o programa nos retornou valores de 80 g como 

o melhor parâmetro de massa e para a pressão de compactação, o melhor valor foi de 15 

kgf/cm².  

 

Tabela 16 - Configuração das previsões de fabricação de supercapacitores: massa intermediária 

 
          Fonte: Elaborado pelo autor.  

Resultados os quais representaram para nós o mais alto valor de capacitância em todo 

o nosso trabalho, de 4           F/g, um valor que se assemelha ao experimental do artigo 

principal [13] que é de 4           F/g. O comportamento destes supercapacitores foram 

analisados em diferentes condições de simulação e montagem. Além disso, nessa categoria 
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houve melhorias significativas na capacitância. Pois, ao simularmos a configuração de todas 

essas amostras em um intervalo de massa e um intervalo de pressão de compactação, o 

programa foi capaz de fornecer uma capacitância otimizada, denominada a partir de agora 

como configuração de (SOE), Supercapacitor Otimizado Energeticamente.  

Como pode ser observado na tabela, os efeitos dos parâmetros de massa na 

capacitância são bastante evidentes, com valores constantes preditos sempre em torno de 80 g, 

ao contrário da pressão de compactação que sempre tendeu aos menores valores no intervalo e 

por vezes valores aleatórios. Sobre as pressões da tabela 16 “massa intermediária", os 

resultados nos mostraram que a pressão de compactação não teve influência significativa nas 

magnitudes das densidades de energia (capacitância), uma vez que as mudanças quase não 

ocorreram na intensidade da capacitância. Nota-se então que a pressão não interfere tanto nas 

capacitâncias, pois a diferença 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 há um 

intervalo de massa de 110 g ~ 140 g em diferentes pressões. A capacitância diminui com o 

aumento da pressão usada para compactar a massa. Também pode ser observado que as 

massas mediante diferentes pressões de compactação se mantêm constante tendendo sempre a 

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

 

       Tabela 17 - Configuração das previsões de fabricação de supercapacitores: maior massa  

 
 Fonte: Elaborado pelo autor.  



88 

 

 

Resumindo, essa categoria comprimimos um intervalo de “maior massa” (𝛥𝒎3) de 

110g a 140g e variamos pressões sistematicamente como pode ser visto. Deste modo, foi 

observado que os valores de capacitância tiveram uma variação e diminuíram. Outro ponto 

importante, foram os valores encontrados de massa sempre de 110 g (menores valor). Em 

contrapartida, é notável que pressões acima de 70 kgf/cm² influenciaram nos valores de 

capacitâncias. 

 

 4.12 – DESVIO PADRÃO E VARIÂNCIA DA MELHOR EFICIÊNCIA 

ENERGÉTICA 

 Por fim, neste trabalho usamos o método do desvio padrão e este foi calculado para 

um número de cinco (05) amostras, formando um conjunto de valores de cinco execuções do 

programa de predição com a configuração máxima especificada nessa seção na tabela.  

 

 

 

 

 

 

Tabela 18 - (SOE) Supercapacitor Otimizado Energeticamente 

 

 

 

 

   

Fonte: Elaborado pelo autor.  

Obtivemos primeiro o valor da capacitância média, que é simplesmente a soma 

aritmética das medidas dividido pelo número de amostras. Em seguida, foi calculado os 

desvios de cada uma das amostras do valor da média. Posteriormente foi calculado a 

variância, no qual se trata da soma de todos os valores de desvios elevando ao quadrado cada 

um dos valores de desvios e dividido pelo número de amostras menos 1. Por último, foi 

calculado a raiz quadrada da variância, no qual o valor obtido representa o nosso desvio 

padrão, que foi 1,26233e-4.  

 

 

  

Desvio da Média |C -   ̅|  

Variância  = ∑   
  -  ̅  

n -  

 

 

Desvio Padrão = √ 

CONFIGURAÇÃO MÁXIMA  

 

C - Capacitância  Desvio |C - 

 ̅ |  

Variância  = 

∑   
  -  ̅  

n -  

 

 

Desvio 

Padrão = 

√ 

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

   = 0,004224575 0,0021430246 4,59216e-8 - 

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

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

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

 ̅ =0,0443875996 

Capacitância 

média 

  = 1,59984e-8 

Variância 

CALCULADA 

DP = 

1,26233e-

4 
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Tabela 19 - Desvio Padrão na fabricação de supercapacitores: SOE  

 
Fonte: Elaborado pelo autor.  

 

4.13 - DISCUSSÃO DOS RESULTADOS  

Os resultados apresentados neste capítulo foram divididos e executados em duas 

etapas, como citado anteriormente em outras seções. Os principais resultados, obtivemos no 

Colab, o software no computador do Google, onde tivemos acesso a um processador com dois 

núcleos, 12 GB de memória 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 os primeiros testes das funções de ativação, que foi um 

computador pessoal comum com as especificações: i5-7400Hz CPU, 8GB de RAM e sistema 

operacional Windows 11. Neste computador comum usamos o ambiente Spyder. Também 

utilizamos uma máquina Linux com especificações desconhecidas localizada na universidade 

(UFTM) com acesso remoto.  

Foram desenvolvidos e otimizados os códigos em Python, tanto da primeira etapa, 

quanto na segunda etapa deste trabalho. Simulamos o modelo de RNA (Rede Neural) para 

serem identificados os melhores resultados de funções de ativação e parâmetros físicos de 

fabricação de supercapacitores. Na qual essa discussão foi pautada na literatura e nos diversos 

dados experimentais alcançados com êxitos, além de uma série de resultados inesperados. 

Sobre o modelo de RNA proposto neste trabalho tivemos que uma vez treinada 

adequadamente, pode ser utilizada para o nosso objetivo desse trabalho, que é maximizar a 

eficiência energética de supercapacitores de grafeno usando RNA (Redes Neurais Artificiais), 
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em diferentes sistemas e em diferentes condições de operação devido à sua capacidade de 

generalização.  

No capítulo 3, mostramos que o método de RNA e regressão proposto, supera desafios 

e possíveis erros existentes na própria rede, devido à sua alta taxa de aprendizagem. Porém, 

em alguns momentos deste trabalho, nossa avaliação ficou restrita a erros de dados 

problemáticos do arquivo gerado pela inteligência artificial, sendo corrigida manualmente 

arquivo por arquivo. Tais problemas têm sido consistentemente abordados por trabalhos 

anteriores na literatura (GAO et al., 2017; ZHOU et al., 2018; PETRY et al., 2019).  

4.13.1 – DISCUSSÃO DOS RESULTADOS DA PRIMEIRA ETAPA (Spyder)  

Quanto aos nossos testes da (primeira etapa) as funções de ativação mais usadas pela 

comunidade científica, destaca-se que para menores quantidades de épocas, os modelos se 

adaptam melhor com duas funções de ativação em especial, sendo elas: Softplus e Sigmoid. 

No entanto, classificamos como melhor função a sofltplus, adotada de forma alternativa para o 

desenvolvimento do nosso sistema para reconhecimento de padrões neste trabalho. 

Comparando o valor predito com o valor real para o modelo com função de ativação, 

em todas as figuras dos gráficos de aprendizado sendo eles em 1D, 2D e 3D, a linha azul, ou o 

ponto corresponde sempre ao valor real e a linha laranja, ou ponto sempre ao valor predito. 

Nossa abordagem pôde lidar com muitas dimensões, pois fomos adicionando o nosso 

conjunto de dados completo (arquivo.dat), novas colunas de informações adicionais que 

contribuíram para o aprendizado da máquina. A cada etapa deste trabalho fomos enriquecendo 

o nosso conjunto de dados inicial com informações como capacitâncias, scanrate, variação de 

pressões e variações de massas.  

Definitivamente dos testes iniciais, limitamos o número de 50 até 800 épocas e não 

tivemos nenhum desempenho ruim no quesito minimização do erro, isso considerando as 

cinco variações de funções: ReLu, Sigmoid e Softplus, Softmax e Tanh. Observamos que uma 

função rendeu melhores resultados para a maioria das configurações do que outras funções, 

como pode ser observado em todos os gráficos, a curva predita laranja tem praticamente todas 

as configurações alcançadas com precisões ótimas. Sobretudo usando a função ReLu, somente 

na 4º configuração da (figura) o erro é minimizado drasticamente, chegando a            com 

uma acurácia de             , demonstrando-nos um aprendizado muito significativo.  

Consideramos a função Sigmoid, a segunda melhor função em (Tabela  e Figura), 

todos os resultados apresentaram valores melhores que a função ReLu, e, somente na 5º 

configuração da (figura) o erro é minimizado a            com uma acurácia de             
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quando executadas um total de 800 épocas e 8 neurônios; Este resultado alcançou precisão, 

significativamente, melhor do que para todas as métricas avaliadas em ambos os conjuntos de 

dados, comparando as funções ReLu e Sigmoid. 

A função SoftPlus possui um comportamento de função 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 comparação ao processamento dos nossos resultados experimentais, 

Softplus também se mostrou superior à ReLu, Sigmoid, Softmax, e Tanh para nossa aplicação 

específica (supercapacitores). Além disso, outras características essenciais na qual essa função 

se destacou e foi preferencialmente a escolhida, é porque, muitos cientistas e pesquisadores 

tendem a usar muito mais apenas funções de ativação como ReLu e Sigmoid, entre outras mais 

comuns na literatura. Por isso, consideramos neste trabalho ser um cenário ideal e mais atual 

usarmos funções alternativas em que o alcance de precisão é igual ou muito melhor em 

comparação às demais opções disponíveis para fins de testes de supercapacitores.  

Sobre os cálculos de capacitâncias, foi observado que fisicamente para menores 

pressões de compactação e maiores massas utilizadas, foram encontrados os melhores 

resultados em Faraday (F) de densidade de energia (capacitâncias).  

 Similarmente, em relação a pressão, nos cálculos de capacitâncias deste trabalho é 

observada uma variação da densidade de energia entre os valores de menor e maior pressão, 

para uma densidade de energia praticamente invariável, se mostrando bastante similares com 

resultados obtidos experimentalmente do trabalho que forneceu os dados para tal trabalho 

[13].  

Para a variação de massa os resultados se mostram ainda mais promissores, já que 

além da ampliação dos valores de capacitâncias (densidade de energia) com o aumento da 

massa utilizada houve um aumento da (capacitância) densidade de energia, mesmo a menor 

densidade de corrente aplicada. 

Dos resultados dos cálculos de capacitância é possível visualizar a influência dos 

parâmetros físicos de pressão e massa na performance dos supercapacitores, que fica mais 

evidente nos gráficos de Ragone para as variações de pressão e massa, respectivamente. 

 

4.13.2 – DISCUSSÃO DOS RESULTADOS DA SEGUNDA ETAPA (Colab)  

Quanto aos nossos segundos testes (segunda etapa) usando o Google Colab, destaca-se 

que nesta etapa usamos os conjuntos de dados normalizados, menores quantidades de épocas, 

pouquíssimos neurônios. Realizamos a separação de treinamentos e teste, para evitar 

overfitting e com apenas duas funções de ativação em especial, sendo elas: ReLu e Softplus. 
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No entanto, classificamos como melhor função de ativação a ReLu, 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 previsões de 

capacitâncias e parâmetros físicos otimizados de fabricação de supercapacitores neste 

trabalho. Conjecturamos que esses resultados das funções estão relacionados com [1, 2, 3, 4, 

5] principais trabalhos anteriores.  Além disso, embora ReLu tenha sido a função de melhor 

desempenho do nosso método em todos os conjuntos de dados para aplicações como 

supercapacitores, outros novos testes precisam ser feitos para otimizações nas configurações 

no número de neurônios, épocas e etc.  

Por fim, com base nas análises dos gráficos e resultados obtidos pela inteligência 

artificial, foi capaz de obtermos resultados podendo prever configurações otimizadas com o 

nosso método RNA. Sendo assim, o método foi consideravelmente eficiente, rápido e pode 

nos beneficiar no treinamento e inferência 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 inteligência 

artificial aprender e prever. Isso porque quanto maior a quantidade dos atributos armazenados 

no arquivo (.dat), maior a precisão dos atributos numéricos de saída que podem ser afetados. 

De maneira simples, diferentes valores de entrada podem influenciar diretamente nos 

resultados de saída.  
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5 – CONCLUSÕES 

 

Conclui-se que os resultados obtidos nesta dissertação a partir do modelo inteligente 

de RNA e os resultados experimentais apresentados na primeira e segunda etapa deste 

trabalho, nos mostraram um desempenho satisfatório do algoritmo proposto. As propriedades 

da rede em fazer uma previsão com base no aprendizado mostraram uma boa concordância 

entre os resultados experimentais dos supercapacitores [13] e os resultados gerados pelas 

RNA’s deste trabalho científica.  

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 execução chegou a ser até 

aproximadamente de 48h para o maior tempo de execução. Isso tudo dependente do número 

de camadas, épocas e de neurônios, onde tivemos na maior parte do tempo uma superioridade 

da função de ativação ReLu e Softplus. Sendo a melhor função na precisão do modelo e até 

mesmo para o tempo de execução. Com os modelos otimizados e treinados, conseguimos 

prover uma predição mais precisa. Deste modo, conclui-se que a função ReLu foi a função de 

melhor desempenho do nosso método em todos os conjuntos de dados para aplicações como 

supercapacitores. Contudo, outros testes precisam ser feitos, bem como novas otimizações nas 

configurações na rede, tais como: número de neurônios, épocas, pesos e sinapses que podem 

alterar os resultados.  

Quanto à nossa previsão supervisionada em nosso problema de regressão, o código em 

Python conseguiu prever capacitâncias e parâmetros físicos com bastante facilidade, e, 

dependendo da configuração em um curto intervalo de tempo. Quando executando o diretório 

contendo o arquivo de dados (.dat) gerado pela inteligência artificial, logo após o término das 

execuções das épocas de aprendizado da rede neural. Dependendo dos parâmetros de 

desempenho do supercapacitor, eles são considerados para uma variedade de aplicações, 

como veículos elétricos híbridos, fontes de alimentação ininterrupta, proteção de memória de 

eletrônicos de computador e dispositivos celulares [2].  

Dos modelos avaliados, comparamos o desempenho obtido variando entre as cinco 

funções de ativação selecionadas (Sigmoid, ReLU e Softplus, Softmax e Tanh) para cada uma 

das diferentes configurações. Tais configurações possuíram a idealização de alcançar um 

modelo, podendo aplicar modelos preditivos a fim de auxiliar numa melhor tomada de 

decisão. Dos resultados obtidos mostraram que praticamente todos os modelos treinados se 

adaptaram satisfatoriamente bem ao perfil, podendo concluir que a utilização 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 cálculos de capacitâncias, foi observado que fisicamente para menores 

pressões de compactação e maiores massas utilizadas, foram encontrados os melhores 

resultados em Faraday (F) de densidade de energia (capacitâncias).  

Sobre o material, destaca que o maior sucesso alcançado deste trabalho foi usando os 

conjuntos de dados do material grafeno. Devido às suas vantagens de uma alta capacitância 

específica, alta densidade de energia e ampla faixa de potencial de carga / descarga com baixa 

toxicidade, alta abundância natural, baixo custo, respeito ao meio ambiente e alta capacitância 

específica teórica. 

Finalizando as considerações finais a respeito do desenvolvimento deste trabalho, 

pôde-se concluir que através de uma metodologia simples, foi possível desenvolver 

algoritmos capazes de obter uma alta taxa de aprendizagem e prever valores de capacitância e 

os parâmetros físicos na maximização de supercapacitores de grafeno. 

Os aprendizados pessoais acerca da temática foram grandiosos, e categoricamente é 

muito interessante para a ciência dos materiais conseguir prever os melhores parâmetros e as 

configurações para fabricação de supercapacitores de grafeno, com base em informações e 

parâmetros previamente determinados.  

De um ponto de vista do trabalho científico, concluo este trabalho com base nos 

resultados que o modelo de redes neurais pode ser uma ferramenta útil para outras tarefas 

importantes que afetam nossas vidas sociais diárias. Quanto aos aspectos sociais, permite uma 

melhor compreensão dos padrões digitais e tecnologias, bem como identificar padrões de 

configurações cada vez mais personalizadas e sustentável.  
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