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RESUMO

Os processos químicos industriais são essenciais ao modo de vida contemporâneo, pois os
produtos gerados pela indústria química abastecem tanto outras indústrias, quanto o público em
geral. A atuação do engenheiro químico pode ter grande impacto social, econômico e ambiental,
o que traz uma responsabilidade de ser manter atualizado as condições do ambiente que exerce
influência. Por essa razão, este trabalho busca associar ferramentas de inteligência artificial
para modelagem de processos químicos industriais. O processo escolhido para esse estudo foi
a extração de metanol, que é produzido a partir do gás natural (metano) e pode ser purificado
com o glicerol como solvente. O Brasil dispõe tanto de gás natural, quanto de glicerol na faixa
de milhões de toneladas por ano, pois é um dos maiores produtores de biodiesel do mundo e o
glicerol é um subproduto gerado em grande quantidade na produção do biodiesel. Para purificar
o metanol é empregada uma operação unitária de separação composta por uma ou mais colunas
de destilação extrativas. Este equipamento é tradicionalmente projetado pelo engenheiro químico
usando modelos baseados nos princípios físicos de conservação da massa e energia. São modelos
complexos que podem demandar muito tempo para desenvolvimento em processos específicos.
Por outro lado, existem modelos baseados nos conceitos de inteligência artificial e ciência
de dados que são mais simples e podem se adaptar rapidamente ao processo. Neste trabalho
foram aplicados os modelos supervisionados de aprendizado de máquina floresta aleatória e
regressão linear para a modelagem da coluna de destilação extrativa do metanol usando glicerol
como solvente. O modelo floresta aleatória apresentou boa aderência aos dados e realizou
predições próximas dos valores esperados. O modelo de regressão linear apresentou dificuldade
de aderência aos dados em algumas faixas de valores mais baixos, pois as interações do processo
a variações em determinadas entradas possuem características não lineares.

Palavras-chave: árvore de decisão. inteligência artificial. ciência de dados.



RESUMEN

Los procesos químicos industriales son esenciales para la forma de vida contemporánea, ya
que los productos generados por la industria química abastecen tanto a otras industrias como
al público en general. La actuación del ingeniero químico puede tener un gran impacto social,
económico y ambiental, lo que trae consigo la responsabilidad de mantener actualizadas las
condiciones del medio que lo influencia. Por eso, este trabajo busca asociar herramientas de
inteligencia artificial para la modelización de procesos químicos industriales. El proceso escogido
para este estudio fue la extracción de metanol, el cual se produce a partir del gas natural (metano)
y puede ser purificado con glicerol como solvente. Brasil tiene tanto gas natural como glicerol en
el rango de millones de toneladas por año, ya que es uno de los mayores productores de biodiesel
del mundo y el glicerol es un subproducto generado en grandes cantidades en la producción de
biodiesel. Para purificar el metanol se utiliza una operación de separación unitaria que comprende
una o más columnas de destilación extractiva. Este equipo es diseñado tradicionalmente por
el ingeniero químico utilizando modelos basados en los principios físicos de conservación
de la masa y la energía. Estos son modelos complejos que pueden tomar mucho tiempo para
desarrollarse en procesos específicos. Por otro lado, existen modelos basados en los conceptos
de inteligencia artificial y ciencia de datos que son más simples y pueden adaptarse rápidamente
al proceso. En este trabajo, se aplicaron modelos de aprendizaje automático de bosque aleatorio
supervisado y regresión lineal para modelar la columna de destilación extractiva de metanol
utilizando glicerol como solvente. El modelo de bosque aleatorio mostró una buena adherencia a
los datos y realizó predicciones cercanas a los valores esperados. El modelo de regresión lineal
mostró dificultad en la adherencia a los datos en algunos rangos de valores inferiores, ya que las
interacciones del proceso ante variaciones en ciertos insumos tienen características no lineales.

Palabras clave: árbol de decisión. inteligencia artificial. ciencia de los datos.



ABSTRACT

Industrial chemical processes are essential to the contemporary way of life, as the products
generated by the chemical industry supply both other industries and the general public. The
performance of the chemical engineer can have great social, economic and environmental impact,
which brings a responsibility to keep up to date the conditions of the environment that influences
it. For this reason, this work seeks to associate artificial intelligence tools for modeling industrial
chemical processes. The process chosen for this study was the extraction of methanol, which is
produced from natural gas (methane) and can be purified with glycerol as a solvent. Brazil has
both natural gas and glycerol in the range of millions of tons per year, as it is one of the largest
biodiesel producers in the world and glycerol is a by-product generated in large quantities in the
production of biodiesel. In order to purify the methanol, a unit separation operation comprising
one or more extractive distillation columns is used. This equipment is traditionally designed by
the chemical engineer using models based on the physical principles of conservation of mass and
energy. These are complex models that can take a long time to develop in specific processes. On
the other hand, there are models based on the concepts of artificial intelligence and data science
that are simpler and can quickly adapt to the process. In this work, supervised random forest
machine learning and linear regression models were applied to model the extractive distillation
column of methanol using glycerol as solvent. The random forest model showed good adherence
to the data and made predictions close to the expected values. The linear regression model showed
difficulty in adherence to the data in some ranges of lower values, as the process interactions to
variations in certain inputs have non-linear characteristics.

Keywords: decision tree. artificial intelligence. data science.
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1 INTRODUÇÃO

Quando se planeja analisar e otimizar processos químicos industriais, modelos baseados
nas equações fundamentais da física são a escolha tradicional, uma vez que estão bem definidos
e confirmados pela literatura. Porém, são bastante complexos e demandam conhecimento dos
fenômenos associados a operação industrial, o que nem sempre é possível. Por outro lado,
os modelos de aprendizado de máquina são conhecidos como modelos de “caixa preta”, uma
vez que não são baseados nos princípios fundamentais. Isto os tornam mais fáceis de serem
construídos em relação à modelagem de processos com base nos fenômenos de transferência,
na termodinâmica e cinética química. Entretanto, os modelos de aprendizagem de máquina
necessitam de um grande volume de dados para treinar o algoritmo (BIKMUKHAMETOV;
JÄSCHKE, 2020).

Kiss (2011) destaca que o uso da ciência de dados na indústria não é novidade em áreas
como predição do efeito de perturbações em um sistema de produção, no entanto, na área de
modelagem e otimização de processos ainda existem muitos campos a se estudar.

Devido aos avanços no processo de digitalização da indústria de manufatura e aos dados
disponíveis resultantes, há um enorme progresso e grande interesse na integração de aprendizado
de máquina e métodos de otimização no chão de fábrica para melhorar os processos de produção
(WEICHERT et al., 2019).

Neste cenário, o objetivo deste trabalho é construir um modelo de aprendizado de
máquina para análise e otimização do processo de destilação extrativa do metanol. Para isto,
serão utilizados bancos de dados de uma coluna de destilação simulada.
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2 JUSTIFICATIVA

O Brasil está atualmente entre os maiores produtores de biodiesel do mundo. No entanto,
o processo de produção deste biocombustível gera como subproduto o glicerol em quantidades de
milhões de toneladas por ano que tem se tornado um tópico urgente do ponto de vista econômico,
ambiental e social (QUISPE; CORONADO; JR, 2013). Como ponto positivo, este subproduto ao
ser utilizado como solvente apresenta boa compatibilidade com compostos orgânicos, alto ponto
de ebulição e baixa agressividade ao meio ambiente (GU; JÉRÔME, 2010) e (KISS; IGNAT,
2012).

Além disso, existe uma disponibilidade crescente de gás natural no Brasil. Estimativas
da Empresa Brasileira de Pesquisa Energética (EPE), dizem que até 2029, a disponibilidade de
gás natural deve mais do que duplicar, atingindo os 138 milhões de metros cúbicos por dia. Sem
novos investimentos em infraestrutura, há o risco de que uma fração importante do gás natural
disponível não seja aproveitada (LEÃO, 2020).

O gás natural é a matéria prima para a produção do metanol, que é utilizado como
combustível, solvente industrial e para diversas outras utilidades. Para que se produza um
metanol de qualidade é preciso que a planta de produção seja desenvolvida com uma etapa de
purificação. Esta purificação se trata de uma extração do metanol de uma mistura com água,
e para que o ponto de azeotropia seja quebrado pode ser aplicar o glicerol como solvente
(KISS; IGNAT, 2012). A operação unitária de separação empregada nessa extração é composta
essencialmente por uma coluna de destilação.

Os métodos tradicionais de modelagem de uma coluna de destilação utilizam-se das leis
de conservação fundamentais da física e possuem uma alta complexidade de desenvolvimento
em relação a modelos mais novos que se baseiam em conceitos de inteligência artificial e ciência
de dados.

Este trabalho busca empregar métodos de aprendizado de máquina, um subcampo da
inteligência artificial e da ciência de dados, para modelar uma coluna de destilação de extração
de metanol utilizando glicerol como solvente, buscando uma solução mais simples, rápida,
adaptável e mutável que os modelos tradicionais (DOGAN; BIRANT, 2021), gerando assim,
uma alternativa para futuras otimizações, predições e tomadas de decisão sobre este processo.



15

3 OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho é utilizar métodos de aprendizado de máquina para desenvolver
um modelo teórico computacional de uma coluna de destilação extrativa de metanol utilizando
glicerol como solvente.

3.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

• Simular o processo de extração do metanol e coletar os dados gerados;

• Preparar os dados obtidos e utilizá-los no treinamento de algoritmos de aprendizado de
máquina;

• Obter um modelo computacional capaz de realizar predições sobre o processo.
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4 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

4.1 PROCESSOS QUÍMICOS INDUSTRIAIS

Uma indústria ou planta de produção tem suas características de acordo com o tipo de
processo químico que é empregado em seu sistema.

Um processo químico é descrito como o processo em quem um composto
químico é transformado em outro. A multibilionária indústria de processos
químicos fabrica, processa, e produz vários tipos de compostos, substâncias
químicas e produtos. Estes incluem petroquímicos e compostos inorgânicos,
fármacos, gases industriais, plásticos, borrachas, detergentes, tintas, seladores,
pigmentos e muitos outros. É uma indústria essencial para a economia global
moderna e desempenha um papel vital na existência de quase toda indústria
(INSPECTIONEERING, 2021).

O desenvolvimento de um novo processo em uma indústria desde a avaliação do conceito até
uma realidade lucrativa é frequentemente um problema de enorme complexidade (AERSTIN;
STREET, 2012). Um processo químico pode conter operações de diversos tipos, desde a combi-
nação de soluções, separação de componentes até reação química. Em Engenharia Química estes
processos são definidos como operações unitárias (LITTLE; WALKER; LEWIS, 1880).

A importância dos processos químicos industriais vai além do produto gerado. Turton
et al. (2008), em seu livro comenta sobre a complexidade de processos químicos industriais e
suas consequências sérias em caso de erros que incluem explosões, dano ao meio ambiente e
riscos a saúde das pessoas, pois frequentemente estes processos envolvem substâncias químicas
de alta reatividade, alta toxicidade, corrosividade e altas temperaturas e pressões. Ele enfatiza
como é essencial que não ocorram erros ou omissões entre os envolvidos no desenvolvimento e
operação de processos químicos. Os indivíduos envolvidos neste trabalho farão também avalia-
ções econômicas de novos processos, projetando equipamentos individuais para a proposição de
novos empreendimentos, ou desenvolvendo o esquema de uma planta para coordenação de toda
a operação (AERSTIN; STREET, 2012).

Com isso, a habilidade técnica do engenheiro sempre é empregada em conjunto com as
estratégias de segurança e o conhecimento econômico.

A existência ou a análise de um processo implica a existência de um produto a
ser fabricado e pelos quais certos consumidores estão dispostos a pagar. O pro-
duto deve ser entregue numa certa quantidade, satisfazendo certas exigências de
qualidade, e a um preço aceitável pelo consumidor. Simultaneamente, o produto
deve cobrir o custo dos materiais, da mão de obra e do equipamento, envolvidos
na fabricação, e contribuir ainda para um lucro superposto a todos os custos.
Para um produto completamente novo, é preciso estabelecer certas estimativas
do volume do mercado e a fábrica deve ser dimensionada proporcionalmente a
este volume (FOUST, 1981).
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A responsabilidade do engenheiro químico ao desenvolver e entregar o processo químico indus-
trial impacta diretamente no sucesso do empreendimento e no retorno do trabalho desempenhado
por todos os envolvidos naquele projeto. Engenharia química, quase por definição, envolve a
mistura prática e econômica de ciência, engenharia e matemática para resolver problemas e
tomar decisões na condução do negócio do empregador (GARRETT, 2012).

Em seu livro Foust (1981), comenta sobre a importância fundamental da matemática
como ferramenta do engenheiro ao utilizar os métodos tradicionais de estudo no desenvolvi-
mento de processos, pois é um trabalho quantitativo. Além disso, explica como as atuações dos
engenheiros químico e mecânico se misturam nas responsabilidades do trabalho sobre processos
e equipamentos, uma vez que utilizando os métodos tradicionais, o engenheiro químico deve ter
um conhecimento profundo e extenso sobre a mecânica dos materiais.

4.2 PROCESSOS DE PRODUÇÃO DO BIODIESEL E DO METANOL

Os processos de produção de biocombustíveis tem apresentado importância crescente
devido ao esgotamento de reservas de combustíveis fósseis e os impactos ambientais causados
pelo uso destas energias não renováveis. Além disso, estima-se que o preço dos combustíveis
fósseis sempre aumentará, pois a produção não suprirá a demanda devido ao esgotamento
(ASSOCIATION. . . , 2004).

Para Destouni e Frank (2010), até 2050, a porcentagem de fontes de energias renováveis
consumidas globalmente vai alcançar até 35% do total de fontes energéticas utilizadas. Esta é
uma previsão positiva para o Brasil, que é um dos maiores produtores de biodiesel do mundo,
principalmente devido a programas federais de incentivo a essa prática (BIODIESELBR.COM,
2014).

O processo de produção do biodiesel, se dá a partir de biomassa que é capaz de gerar um
composto com características energéticas semelhantes ao diesel fóssil comum, que é mais nocivo
a saúde e ao meio ambiente quando queimado. Este processo gera como subproduto o glicerol
que, em uma das etapas do processo, precisará ser removido (STANKIEWICZ; MOULIJN,
2002). O resíduo de glicerol gerado atinge a faixa das milhões de toneladas por ano e a busca por
soluções razoáveis para sua utilização tem se tornado um tópico urgente de um ponto de vista
econômico, ambiental e social (QUISPE; CORONADO; JR, 2013).

Dados de produção de glicerol vem apresentando um consumo pelo mercado brasileiro
de apenas 10% de todo glicerol produzido no país (VIANA, 2011; UMPIERRE; MACHADO,
2013). Viana (2011) cita os malefícios que o glicerol pode causar sendo ele um material líquido
altamente poluente: problemas de intoxicação, formação de espumas em corpos hídricos, mau
cheiro e impactos naturais em determinados ecossistemas.

Mota, Silva e Gonçalves (2009) relacionam os principais usos do glicerol depois de
purificado e transformado em glicerina, a figura 1 apresenta um gráfico com os principais
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setores industriais que consomem a glicerina. O autor enfatiza que em termos de tranformação do
glicerol, este componente tem aplicações limitadas sendo as principais na produção de explosivos,
como a nitroglicerina, e na formação de resinas alquídicas.

Figura 1 – Principais setores industriais de utilização da glicerina

Fonte: Mota, Silva e Gonçalves (2009)

Estudos tem mostrado que o glicerol é uma excelente alternativa de solvente na separação
de algumas misturas de álcoois, seguindo assim, os princípios da química verde (ou química
sustentável) (KISS; IGNAT, 2012) e (LENARDÃO et al., 2003). Um exemplo do uso do glicerol
como solvente é na destilação do metanol produzido a partir de gás natural, como solvente
ele apresenta boa compatibilidade com compostos orgânicos, alto ponto de ebulição e baixa
agressividade ao meio ambiente (GU; JÉRÔME, 2010).

Recentemente a produção do metanol tem ganhado espaço nos assuntos de pauta ambi-
ental, uma vez que existe um movimento político internacional para classificação do gás natural,
que dá origem ao metanol, como energia “verde” (KRUKOWSKA; AINGER, 2022).

No Brasil existe uma disponibilidade crescente de gás natural e segundo estimativas da
Empresa Brasileira de Pesquisa Energética (EPE), até 2029, a disponibilidade de gás natural
deve mais do que duplicar, atingindo os 138 milhões de metros cúbicos por dia (LEÃO, 2020).

A combinação destas duas situações dentro da industria química nos chama a atenção
para o processo que pode solucionar o excesso de subproduto da produção de biodiesel e
aproveitar sua disponibilidade na extração do metanol proveniente do gás natural.

A utilização do glicerol excedente como solvente na produção do metanol a partir do gás
natural é uma alternativa interessante se considerarmos que a produção do biodiesel também
pode fazer uso do metanol como solvente (PEREIRA et al., 2016). Existe uma sinergia entre os
dois sistemas de produção onde o produto gerado por um dos processos pode ser usado como
solvente no outro processo.
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4.3 COLUNA DE DESTILAÇÃO

O equipamento onde ocorre a extração do metanol é a coluna de destilação. A coluna
de destilação é o equipamento originalmente projetado para a separação dos componentes de
uma mistura através do contato entre a fase líquida e o vapor dessa mistura. Como mostra a
figura 2, os níveis que compõem o interior da coluna permitem a vazão de líquido descendente
e a de vapor ascendente, proporcionando assim o contato entre as fases e a transferência de
massa e energia (HOLLAND, 1982). Conectados a coluna com divisões onde ocorre o contato
entre as fases, encontram-se um condensador (ligado ao topo) e um refervedor (na base), que
promovem respectivamente, a remoção e o reciclo dos componentes. Além de uma saída de
resíduo conectada próxima ao refervedor.

Figura 2 – Representação de uma coluna de destilação

Fonte: Murti e Winkle (1958)

A construção de uma coluna de destilação pode ser uma obra de grandes dimensões, com
estruturas que atingem mais de 100 metros de comprimento e diâmetros de até 15 metros. As
pressões de operação podem variar de 0,02 atm até 3,4 x 106 atm (HOLLAND, 1982). De acordo
com Humphrey e Siebert (1992) e Engelien e Skogestad (2004) a destilação é o processo de
separação mais amplamente utilizado em industrias químicas e responsável por aproximadamente
3% de todo o consumo de energia do mundo.

4.4 MODELAGEM DE PROCESSOS INDUSTRIAIS

Segundo Perlingeiro (2005), “a Engenharia Química trata das instalações cuja finalidade
é transformar substâncias em outras de interesse industrial”. Essa transformação é normalmente
complexa e pode exigir várias etapas. Entre as etapas iniciais de um processo está a modelagem,
sendo que o modelo é a descrição matemática daquele processo (EDGAR et al., 2001).

A modelagem é uma das principais áreas de estudo da engenharia química, que se define
no reconhecimento do processo e posteriormente na sua otimização (FRANKS, 1972). Phelps
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(2016) define modelagem e otimização como a melhoria de um processo existente, sua situação,
equipamento ou sistema. Ele comenta que é algo complexo, uma prática inacabável que exige
investigação criativa de cada design.

Edgar et al. (2001) listam em seu livro os conhecimentos básicos exigidos para desenvol-
vimento de um modelo matemático tradicional, conforme segue: leis fundamentais da física e
química, tais como as leis de conservação de massa, energia e quantidade de movimento, e os
conceitos de equilíbrio. Com isso o engenheiro químico responsável por modelar um processo
ou equipamento deve conhecer as parametrizações do escoamento de fluidos, da transferência de
calor, da transferência de massa, a cinética química envolvida, as interações termodinâmicas e os
conceitos de controle da operação.

De fato, a modelagem tradicional de processos químicos é uma tarefa complexa, em
grandes sistemas estes modelos podem ter alto custo, principalmente se o sistema tiver um
comportamento não-linear também complexo (BIKMUKHAMETOV; JÄSCHKE, 2020). Estes
modelos matemáticos são chamados "transparentes", pois as relações de entrada e saída do sis-
tema são explícitas e uma mudança na entrada leva a uma alteração na saída (MATZOPOULOS,
2011). Outros modelos, não baseados nas leis fundamentais da física, mas nos conceitos ciência
de dados e da inteligência artificial possuem um desenvolvimento menos complexo, mas em
contrapartida, as relações de entrada e saída são menos evidentes.

4.4.1 Projeto de uma Coluna de Destilação

Quando se fala no projeto de uma coluna de destilação um dos métodos considerados
tradicionais é o método de McCabe-Thiele (GREEN; PERRY, 2008). Este método é baseado em
diversas simplificações como:

• a energia para vaporização dos componentes alimentados é a mesma;

• para cada mol de líquido vaporizado, um mol de vapor é condensado;

• a energia térmica da mistura é desprezível.

Além disso, se trata de um método gráfico, onde as constantes de projeto são obtidas
pelos desenhos das linhas de operação em esquemas pré-determinados (MCCABE; SMITH;
HARRIOTT, 1993). Ao considerar um conjunto de dados com várias opções de entrada e saída
no equipamento a análise pode tomar muito tempo.

A modelagem e otimização do processo de destilação considera o custo gerado pelas
condições de temperatura e pressão de operação, volume de produto e concentração final do
produto. (SCHNEIDER et al., 2014). Considerando o processo de destilação usado na produção
de etanol, Teixeira (2003) comenta que a destilação é a etapa mais onerosa e limitante do
processo, atinge até 80% do custo operacional industrial por demandar grande fluxo energético.
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4.5 MODELOS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA

Schweidtmann et al. (2021) explica que Aprendizado de Máquina (AM) é uma subclasse
da Inteligência Artificial (IA). Tem raízes na ciência da computação e na matemática e fornece
ao computador a habilidade de aprender a partir dos dados sem uma programação explícita. As
primeiras aplicações da Inteligência Artificial na Engenharia Química foram propostas com
a criação de sistemas especializados, por exemplo, para propriedades termofísicas e designs

catalíticos na década de 80, mas não alcançaram descobertas principalmente por causa do
custo do processamento computacional da época (BANARES-ALCANTARA; WESTERBERG;
RYCHENER, 1985).

Estamos em um momento favorável para o uso de modelos de Aprendizado de Máquina.
Assim como a Indústria 4.0, com foco no uso de Inteligência Artificial (IA), “Big Data” e a
Internet das Coisas (IoT), a Indústria 5.0 incorpora estes sistemas e acrescenta uma inteligência
humana ainda maior (SONDH, 2021). Além disso, devido ao uso abrangente de sistemas de
controle distribuídos na indústria, uma grande quantidade de dados foi alcançada nas últimas
décadas (GE et al., 2017).

Para a utilização de um modelo de aprendizado de máquina são necessários 7 passos:
Coletar dados, preparar os dados, escolher o modelo, treinar o modelo, avaliar o modelo, ajustar
os parâmetros e, por fim, fazer as predições (YUFENG, 2017).

Os modelos de aprendizado de máquina são a estrutura lógica dos algoritmos que fazem
predições, classificações e muitas outras tarefas. Kaur (2019) relaciona os principais usos de
algoritmos de aprendizado de máquina comentando que se tratam de uma das inovações modernas
da humanidade com uso não só em processos industriais como no dia a dia individual.

Pedamkar (2022) lista os principais usos comuns de algoritmos de aprendizado de
máquina na atualidade. Sendo eles:

• Reconhecimento: reconhecimento facial no celular e reconhecimento de voz, como por
exemplo assistentes pessoais virtuais;

• Predições: Monitoramento de tráfego de carros, controle de processos industriais, bolsa de
valores, entre outros...

• Segurança: Detecção de comportamentos não usuais em áreas monitoradas por câmeras;

• Atendimento ao público: Ferramentas de busca na internet, análise de dados de demandas
do cliente, redes sociais, filtro de e-mails, entre outros...

Para indústria podemos citar algumas revisões como de Narciso e Martins (2020) do uso
de aprendizado de máquina em publicações sobre eficiência energética. Os autores relatam um
aumento drástico no número de publicações sobre o assunto a partir de 2016 sendo os tipos de
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industrias com mais publicações as petroquímicas com concentração de trabalhos originados
na China. Thangaraj e Narayanan (2018) comentam em sua publicação "Indústria 1.0 a 4.0: A
evolução das fábricas inteligentes"que, de 2018 a 2023, 50% dos investimentos planejados serão
destinados a atualização das indústrias tradicionais ao conceito de indústria 4.0.

E Dalzochio et al. (2020) revisam o uso de modelos de aprendizado de máquina para
manutenção preditiva na Indústria 4.0, concluindo que a necessidade de dados em grande escala
ainda é um obstáculo. Porém, os autores afirmam que ainda existe muito espaço para desenvolver
aplicações e continuam frequentemente surgindo novas.

Em contraste aos modelos com base nos princípios fundamentais, os modelos de aprendi-
zado de máquina estimam variáveis diretamente dos dados, explorando a habilidade de encontrar
padrões complexos sem prover uma forma explícita para isso. Isto torna os modelos de aprendi-
zado de máquina mais fáceis de serem construídos em comparação aos modelos de princípios
fundamentais. No entanto, estes modelos exigem uma grande quantidade de dados para encon-
trar os padrões de forma precisa e, por não proverem uma forma explícita para isso, possuem
uma natureza chamada de “caixa-preta” que pode dificultar o diagnóstico de erros no modelo
(ROSCHER et al., 2020).

Algoritmos de aprendizado de máquina podem ser classsificados em três categorias:
aprendizado supervisionado, aprendizado não-supervisionado e aprendizado de reforço. Nos
casos em que uma propriedade (rótulo1) está disponível para o conjunto de dados de treinamento,
mas está faltando para outras instâncias2 é útil utilizar algoritmos de aprendizado supervisionado.
Agora, se é preciso descobrir as relações implícitas em um conjunto de dados não marcados é
mais interessante utilizar algoritmos de aprendizado não-supervisionado. Quando há algum tipo
de feedback disponível para cada passo ou ação preditiva, mas sem rótulo preciso ou mensagem
de erro é quando utiliza-se algoritmos de aprendizado de reforço (LE, 2016).

Para modelagem de equipamentos industriais, como a coluna de destilação, onde os dados
trazem rótulos como a fração do destilado no produto utilizam-se algoritmos supervisionados.

Um exemplo de algoritmo de aprendizado supervisionado é o algoritmo de Árvores
de Decisão, que de maneira simplificada é um número mínimo de perguntas sim/não que são
precisas para estimar a probabilidade de se tomar uma decisão correta com maior frequência.
Com esta probabilidade pode-se atacar o problema de forma estruturada e sistemática chegando
a uma conclusão lógica (LE, 2016). Quando se utiliza um banco de dados de diversas variações
de um sistema de produção industrial, este algoritmo pode ser uma boa opção para seleção das
opções viáveis. A figura 3 apresenta uma representação de como funciona essa sequência de
perguntas e decisões.

Outro algoritmo supervisionado é o chamado Floresta Aleatória ou Floresta Aleatória de
1 rótulo é a variável de saída, que o modelo tenta prever
2 instâncias são as assersões dos valores dos dados no modelo, por exemplo: treinamento, teste
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Figura 3 – Representação do funcionamento do algoritmo de árvores de decisão

Fonte: Le (2016).

Decisão que é formado por um conjunto de algoritmos de árvore de decisão. É um método que
pode ser utilizado para classificação ou regressão e tem a característica de entregar os dados de
forma aleatória antes da etapa de treinamento do algoritmo. No caso de classificação, a saída do
algoritmo é a classe mais escolhida pela maioria das árvores de decisão. No caso da regressão, a
resposta é a média dos valores previstos por cada árvore (HO, 1995).

A figura 4 demonstra como um algoritmo compõe o outro, e como é feita a decisão do
algoritmo floresta aleatória em uma aplicação de classificação. A classe mais "votada"pelos
algortimos de árvore de decisão que compõem o floresta aleatória é a saída do algoritmo.

Figura 4 – Comparação entre árvore de decisão e floresta de decisão

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

O algoritmo de floresta aleatória em geral apresenta maior precisão e é melhor por-
que corrige o hábito de "overfitting"que o árvore de decisão costuma apresentar. Porém, as
características dos dados podem afetar sua performance (HASTIE et al., 2009).

Para conjuntos de dados com fortes relações lineares entre as variáveis de controle e as
variáveis resposta, alguns processos podem ser modelados por algoritmos mais simples. Para
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verificar essa linearidade pode se aplicar o ajuste ao modelo de regressão linear. Regressão linear
é um algoritmo de aprendizado supervisionado que executa a tarefa de prever o valor da variável
alvo (y) baseado no valor dado da variável de controle (x), buscando os coeficientes da linha de
regressão que mais aproxima o valor predito do valor real (MAAOUANE et al., 2021).

A equação a seguir exemplifica uma função hipotética que compõe o algoritmo de
regressão linear.

y = a+b.x

Dado valor de "x"o algoritmo busca os coeficientes "a"e "b"de menor desvio da raíz
quadrada do erro médio (RMSE), de forma a aproximar o valor "y"da saída esperada.

4.6 CIÊNCIA DE DADOS NA ENGENHARIA QUÍMICA

MacMurray e Himmelblau (1995) relatam em seu livro que o desenvolvimento de
modelos de projeto através da ciência de dados é uma prática da engenharia química desde a
década de 80, com a publicação especialmente na década de 90 dos principais trabalhos que
utilizavam algoritmos simples e obtinham resultados promissores.

Trabalhos ainda mais promissores de estimativa da composição de produtos de colunas
de destilação apareceram entre os anos 2000 e 2010, onde modelos de redes neurais eram
alimentados com dados de simulação computacional (SINGH; GUPTA; GUPTA, 2005). E
depois ainda, trabalhos baseados no algoritmo de Levenberg-Marquardt trouxeram resultados
ainda mais eficientes para treinar modelos de otimização (SINGH; GUPTA; GUPTA, 2007).

Outras publicações, de conteúdo semelhante aos trabalhos de Singh et al. 2005 e 2007,
utilizam dados coletados de uma coluna experimental e os denominam termo sensores virtuais
(CANETE et al., 2012).

Kiss (2011) comparou dois estudos de simulação de colunas de destilação de sua própria
autoria com auxílio do software Aspen Plus e técnicas de ciência de dados e inteligência artificial
e obteve resultados positivos: na simulação em que utilizou a estratégia de sistema de calor
integrado, onde as correntes de entrada e saída realizam a troca térmica, em comparação a
uma simulação onde não aplicava este sistema, e alcançou uma redução de 47% no gasto com
resfriamento e 43% no gasto com aquecimento.

Lourenço (2021) em uma revisão recente de trabalhos publicados nas grandes subáreas
da engenharia química: cinética e reatores, controle de processos, termodinâmica, fenômenos
de transporte e operações unitárias aplicando ferramentas da ciência de dados, analisou 307
documentos no período entre 1992 e 2021, e constatou uma taxa de crescimento anual das
publicações de 22,25% principalmente em países como EUA e China. No âmbito nacional
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identificou poucos trabalhos publicados na área em comparação com a expansão internacional, o
que evidencia oportunidades de desenvolvimento de projetos de pesquisa inovadores.
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5 MATERIAIS E MÉTODOS

5.1 FERRAMENTAS UTILIZADAS

5.1.1 Ferramentas para Obtenção dos Dados

A fonte de dados deste trabalho foi uma coluna de destilação extrativa simulada em
computador. Para realizar esta simulação utilizaram-se os módulos desenvolvidos por Cortes-
Peña et al. (2020) no simulador de código aberto "BioSTEAM", composto por diversos módulos
gratuitos e públicos de simulação de biorrefinarias e análises tecno-econômicas. O anexo A
apresenta a página da documentação deste simulador e seu repositório aberto no GitHub.

Para inserção dos dados de entrada no simulador, captura dos dados de saída e registro de
todos os valores em arquivo de trabalho foram utilizadas: a linguagem de programação Python,
as bibliotecas Python "secrets", "choice", "numpy"e "csv". Além do software Visual Studio Code
para edição de código.

Os endereços da documentação destas ferramentas são apresentados no anexo B.

5.1.2 Ferramentas de Modelagem por Aprendizado de Máquina

Para modelagem por aprendizado de máquina os dados gerados na simulação tiveram o
ajuste avaliado nos modelos de aprendizado supervisionado citados por Le (2016), Ho (1995),
Hastie et al. (2009) e (MAAOUANE et al., 2021), foram eles:

• Modelo de Regressão Linear;

• Modelo de Floresta Aleatória;

O software usado para avaliação dos modelos foi o "Orange Data Mining"cuja interface
gráfica e endereço da documentação são apresentados no anexo C.

5.2 MÉTODO DE MODELAGEM POR APRENDIZADO DE MÁQUINA

5.2.1 Diagrama do Método Utilizado

O método utilizado foi dividido em duas grandes etapas, obtenção dos dados e mode-
lagem, a figura 5 ilustra a divisão de tarefas para obtenção dos resultados deste trabalho, cada
bloco contém suas etapas envolvidas pelas ferramentas utilizadas.

Cada uma das etapas ilustradas serão detalhadas nos tópicos a seguir. Após seleção do
processo, pesquisa literária e escolha das ferramentas o método se torna efetivamente rápido,
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Figura 5 – Diagrama de divisão de tarefas do método

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

uma vez que depende apenas de processamento computacional, e a capacidade de processamento
de dados dos processadores atuais é de milhares de megabytes por segundo (ALMEIDA, 2016).

5.2.2 Etapa de Simulação

Para realizar a simulação foi necessário entender os limites do módulo BioSTEAM de
simulação da coluna, e também as faixas de funcionamento de colunas de destilação extrativas
usadas em outros trabalhos. O quadro 1 apresenta os valores determinados para simulação e
algumas literaturas usadas como base.

Quadro 1 – Faixas de operação da coluna de destilação extrativa simulada

Variável Faixa Unidade Referência
RR 1.1 - 7 - Cortes-Peña et al. (2020) e Errico e Rong (2012)

Vazão de Água 3,42 - 17,1 kmol/h Franchi (2010) e Kiss e Ignat (2012)

Vazão de Metanol 30 - 150 kmol/h Cortes-Peña et al. (2020) e Kiss e Ignat (2012)

Vazão de Glicerol 30 - 150 kmol/h Dong, Dai e Lei (2018)

Temperatura 40 - 88 ºC Douglas e Hoadley (2006)

Pressão 101,325 - 200 kPa Cortes-Peña et al. (2020) e Kiss e Ignat (2012)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Analisando as vazões de alimentação e solvente no quadro 1 nota-se as faixas de valores
idênticas para metanol e glicerol, e quantidades baixas para água. Esse é o padrão identificado na
literatura Dunford (2007) e Ignat e Kiss (2012), onde a quantidade de solvente indicada é sempre
similar ou superior a quantidade do álcool. Para a simulação, cada valor aleatório determinado
para metanol recebe como entrada um valor idêntico de solvente.
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A faixa de valores determinada para razão de refluxo (RR) teve seu limite inferior
limitado pela capacidade do simulador (CORTES-PEÑA et al., 2020) e o limite superior com
base nos trabalhos de Errico e Rong (2012), Dong, Dai e Lei (2018), Douglas e Hoadley (2006)
e Zhang, Liang e Feng (2010). Estes trabalhos também serviram de referências de faixas de
valores de temperatura e pressão de operação.

As variáveis apresentadas no quadro 1 são também as variáveis de controle do modelo
de aprendizado de máquina na etapa seguinte, e a variável resposta será o custo total de instala-
ção do equipamento, uma vez que o módulo BioSTEAM tem sua avaliação tecno-econômica
reconhecida na literatura (SHI; GUEST, 2020; SANCHIS-SEBASTIÁ et al., 2020).

Deste modo, buscou-se uma modelagem especifíca da coluna de destilação com ênfase
em suas variáveis de projeto e em condições de resposta onde a relação entre a entrada e a saída
fosse possivelmente pouco linear. Os resultados da modelagem mostrarão a seguir essas relações.

As etapas de simulação do código escrito e apresentado nos apêndices A, B e C são
representadas na figura 6.

Figura 6 – Etapas realizadas pelo código de simulação

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

O código mostrado no apêndice A apresenta a função de geração de resultados da
coluna de destilação extrativa que se fundamenta na classe “BinaryDistillation” do módulo
"Distillation"da biblioteca BioSTEAM. Esta função é abastecida pelos valores da função de
geração de linha de dados, entitulada "generate_row"no apêndice B, que é suprida pela função
de geração de valores de entrada chamada "generate_entry"e pelas faixas de valores do quadro 1.

Todos os valores de entradas e saídas são gravados em um arquivo ".csv"para utilização
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no software "Orange Data Mining"na etapa de modelagem da coluna de destilação.

As funções foram escritas de modo que fosse possível alterar:

• As saídas da simulação da coluna de destilação;

• As faixas de valores de entrada na coluna;

• O caminho para outros arquivos de dados;

• E o número de linhas de entradas e saídas gravadas.

Além disso, cada função tem uma responsabilidade única para facilitar a manutenção ou
atualização do código.

5.2.3 Etapa de Modelagem por Aprendizado de Máquina

Todas as etapas de modelagem aconteceram dentro da plataforma interativa do software
"Orange Data Mining"apresentada no anexo C.

A sequência de trabalho da modelagem da coluna de destilação extrativa foi dividida nas
seguintes etapas:

1. Importação do arquivo de dados;

2. Verificação do arquivo importado em tabela;

3. Análise da correlação linear entre as variáveis;

4. Análise estatística das propriedades;

5. Teste de ajuste de modelos e comparação entre eles;

6. Separação dos dados em conjuntos de treino e de teste;

7. Treinamento dos modelos;

8. Teste de precisão das predições;

9. Análise por gráfico de dispersão;

10. Visualização dos coeficientes gerados pelo modelo;

11. Armazenamento dos dados e do modelo;
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Um esquema de trabalho foi desenvolvido dentro do software “Orange Data Mining”
com as conexões de cada etapa na sequência de operação determinada pelo programa.

O primeiro passo foi a importação do arquivo de dados e nele selecionadas as variáveis de
funcionalidade e a variável alvo como mostra a figura 7. Foram verificados as entradas e rótulos
importados e em seguida feitas as análises de correlações lineares pelo método de Pearson.

Figura 7 – Identificação das variáveis de funcionalidade e alvo no Orange.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Extraíram-se os valores estatísticos dos dados simulados como média, mediana, dispersão,
mínimos e máximos. Então, cada modelo de aprendizado de máquina foi submetido aos dados
da simulação para verificação do ajuste pelas métricas MSE1, RMSE2, MAE3 e R²4.

Os dados foram divididos em 70% para treinamento dos algoritmos e o resto para teste. A
proporção de dados dividida para treino e teste é estabelecida pela literatura e muito semelhante
para todos os casos de uso de modelos de aprendizado de máquina (YUFENG, 2017). Durante o
treinamento selecionou-se o número de 10 árvores de decisão para o algoritmo floresta aleatória,
esse número foi escolhido porque valores superiores a este não exerciam influência nos valores
das métricas de ajuste da etapa anterior.
1 Erro Médio Quadrático
2 Raíz Quadrada do Erro Médio
3 Erro Absoluto Médio
4 Coeficiente de Determinação
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Por fim, foram realizados os testes e os valores previstos pelos modelos foram analisados
em tabela e gráfico de dispersão apresentados na seção de resultados.

Para auxiliar na análise da adaptação do modelo floresta aleatória, foram geradas visuali-
zações das árvores de decisão formadas.

A figura 8 apresenta o esquema completo da modelagem como ela é apresentada no
software. Os resultados gerados foram exportados em um arquivo do “Orange Data Mining” para
o modelo completo, e em arquivo “.xlsx” dos dados para acesso em ambiente de “Microsoft
Office” ou “Libre Office”.

Figura 8 – Esquema de trabalho completo no Orange.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022
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6 RESULTADOS E DISCUSSÃO

6.1 ANÁLISE EXPLORATÓRIA DOS DADOS

A figura 9 apresenta os valores estatísticos dos dados simulados e uma prévia da distri-
buição. O custo total é expresso em dólares americanos (U$).

Figura 9 – Valores estatísticos dos dados simulados.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

O apêndice D contém os histogramas dos 200 primeiros valores de cada propriedade
simulada.

Todas as propriedades apresentaram valores nos extremos determinados pela simulação
e com boa dispersão ao longo das faixas definidas, o que indica que não há presença de outliers1

no banco de dados.
1 Em estatística, outlier, valor aberrante ou valor atípico, é uma observação que apresenta um grande afastamento

das demais da série, ou que é inconsistente.
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A figura 10 apresenta os valores de correlação linear de Pearson para cada propriedade
em comparação com o custo total da coluna de destilação.

Figura 10 – Valores da correlação linear de Pearson.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Com excessão da pressão e da temperatura, todas as propriedades apresentaram um
coeficiente de correlação linear de moderada a forte diretamente proporcional com o custo total
da coluna. Como foram utilizadas medidas de pressão e temperatura dentro da faixa de operação
normal da coluna, espera-se que essas propriedades não realizem muita influencia sobre o custo
total da operação, uma vez que apenas em pressões e temperaturas extremas o custo de instalação
da coluna teria variação significativa pela necessidade de seleção de material resistente.

Os coeficientes de correlação com valores altos e semelhantes apresentados nas vazões
estão coerentes, pois o aumento ou diminuição das vazões interferem diretamente no volume da
coluna e consequentemente no seu custo, com pequenas ressalvas em faixas próximas que um
volume de colunas poderia suportar tendo as mesmas dimensões.

A razão de refluxo apresentou efeito moderado, o que também era esperado pois o valor
é calculado sobre o refluxo mínimo que a coluna deve possuir. Dessa forma, somente variações
muito altas desse valor refletiriam nas dimensões do equipamento e, dessa forma, no custo total
de instalação.

6.2 AJUSTE DOS MODELOS SELECIONADOS

Como citado anteriormente, foram selecionados os modelos de aprendizado de máquina
Regressão Linear e Floresta Aleatória. Antes do treinamento e aplicação do modelos efetivamente,
testes preliminares de ajuste aos dados foram realizados. O modelo de regressão linear foi
selecionado para demonstrar o grau de linearidade dos dados e, se não-linear, justificaria a
utilização do segundo modelo.
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Para avaliação do grau de ajuste foram escolhidos quatro métricas estatísticas: MSE,
RMSE, MAE e R².

O quadro 11 apresenta os valores de cada métrica em comparação para os dois modelos.

Figura 11 – Valores de comparação do ajuste preliminar de cada modelo de aprendizado de
máquina.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Pode-se perceber que em todas as métricas o modelo floresta aleatória obteve melhor
ajuste, mostrando que a interação não-linear entre as entradas e as saídas é mais forte que
a interação linear, validando a necessidade de utilização do modelo Floresta Aleatória. Esta
característica reforça o efeito não linear das propriedades temperatura, pressão e razão de refluxo
apresentadas na figura 10 com valores de coeficiente de correlação linear de Pearson inferiores.

Podemos notar que as métricas MSE e RMSE obtiveram valores muito maiores que a
MAE em ambos os modelos, logo podemos concluir que existem valores relevantes de grande
desvio da média. Por esse motivo também o ajuste do modelo floresta aleatória teve melhor
desempenho que o modelo regressão linear, valores dispersos e que influênciam o modelo
impossibilitam uma representação por reta.

6.3 ÁRVORES DE DECISÃO GERADAS

As dez árvores de decisão geradas pelo algoritmo Floresta de Decisão podem fornecer
algumas informações sobre quais faixas de valores os dados apresentam menor comportamento
linear para comparação com os valores previstos.

Observando a figura 12 onde a intensidade de cor varia com a média dos valores nos
ramos, pode-se identificar uma tendência de extensão dos ramos em direção as regiões azula-
das. Selecionando uma dessas árvores, aproximando a visualização nos seus primeiros nós e
analisando para quais faixas de valores essas áreas migram, pode-se ver que é em relação a
modelagem de colunas com menor vazão e volume. Isso demonstra a adaptação do modelo para
a característica fortemente não linear dos dados nessas áreas, gerando um número maior de
ramificações.
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Figura 12 – Têndencia das médias nas árvores de decisões geradas.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

A representação individual da árvore de decisão apresenta os coeficientes do modelo
para aquela árvore, a quantidade de instâncias que foram filtradas, a propriedade avaliada e o
valor dessa propriedade. Como mostra a figura 13.

Figura 13 – Aproximação nos primeiros nós

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

A seguir verificaremos os resultados previstos pelos modelos e compararemos o gráfico
de dispersão destas áreas de modelagem de colunas com menor vazão e volume.
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6.4 PREDIÇÕES DO MODELO

Foram realizadas predições de ambos os modelos para 385 valores selecionados para
teste dos modelos. O quadro 14 apresenta a seleção de dez valores de custo total de instalação em
dólares americanos (U$) da coluna de destilação de cada modelo entre minímos, intermediários
e máximos igualmente espaçados entre a lista dos 385 totais.

Figura 14 – Valores de predição do resultado de cada modelo de aprendizado de máquina.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Pode-se observar que em alguns valores a previsão pelo modelo de regressão linear
variou em até 8% em relação ao valor real. O desvio padrão dos valores reais foi de U$ 19.940,14,
dos valores previstos pelo modelo floresta aleatória o desvio foi de U$ 20.762,52 e do modelo de
regressão linear foi de U$ 21.151,20.

A figura 15 apresenta a distribuição gráfica dos valores previstos pelo modelo de regressão
linear em relação aos valores reais.
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Figura 15 – Gráfico de dispersão do modelo de regressão linear

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Observa-se uma distribuição menos uniforme nas faixas de valores mais baixos, isso
pode se dar pelo fato de que os custos de instalação podem apresentar valores fixos mínimos
mesmo que as colunas sejam para vazões menores uma vez que há a necessidade de se moldar,
tornear e fabricar o material da mesma forma. Estas condições trazem situações de interação
não-linear em relação ao custos e as entradas e por esse motivo o modelo de regressão linear não
consegue se ajustar com precisão.

Conforme observamos anteriormentes nas árvores de decisão geradas pelo modelo de
floresta aleatória, notamos um avanço nos ramos (ou nós) em direção a valores médios inferiores.
Isso pode representar uma evolução do algoritmo pra tratar essa não linearidade dos dados nessas
faixas.

A figura 16 apresenta a distribuição dos valores previstos pelo modelo de floresta aleatória
em relação aos valores reais.
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Figura 16 – Gráfico de dispersão do modelo de floresta aleatória

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Pode-se observar que o algoritmo se ajustou as faixas de valores com menor interação
linear conseguindo respostas mais próximas ao valor real.
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7 CONSIDERAÇÕES FINAIS

A ciência de dados na modelagem de processos químicos industriais ainda é uma estraté-
gia nova e não se conhece o efeito prático da aplicação de todas as suas ferramentas.

Neste trabalho buscou-se aplicar alguns modelos exclusivos da área de aprendizado de
máquina a um determinado equipamento e processo.

Nota-se, pelo ajuste dos modelos, a dependência destes a quantidade fornecida de dados,
assim como dita a literatura. Além disso, existem muitos outros modelos que podem ajustar-se
ainda melhor a este processo e valem a investigação.

Confirma-se que a complexidade de processos químicos industriais exige a aplicação
de modelos adaptáveis e não-lineares. O modelo de aprendizado de máquina Floresta Aleatória
apresentou melhor ajuste e predições que o modelo Regressão Linear.

Notavelmente a complexidade e demanda de tempo para o uso destes modelos, uma vez
que se conheçam as condições do processo e o modelo que se deseja aplicar, é muito menor que
para os modelos tradicionais.

Recomenda-se o usos destes modelos como entradas para modelos de otimização, para
tomada de decisão e previsões rápidas acerca de determinado processo.
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APÊNDICE A – CÓDIGO DE SIMULAÇÃO DA COLUNA DE

DESTILAÇÃO COM MÓDULO BIOSTEAM



47

APÊNDICE B – CÓDIGO COM FUNÇÕES DE INSERÇÃO DE

DADOS E REGISTRO EM ARQUIVO CSV



APÊNDICE B. Código com funções de inserção de dados e registro em arquivo CSV 48



49
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ANEXO A – SIMULADOR BIOSTEAM: MÓDULOS DE

SIMULAÇÃO DE BIORREFINARIAS E ANÁLISES

TECNO-ECONÔMICAS

Este simulador pode ser acessado em <https://biosteam.readthedocs.io/en/latest/>, ele
oferece um tutorial didático de utilização dos módulos, além de uma grande biblioteca de
exemplos de unidades industriais e sistemas auxiliares.

Possui um repositório público no endereço:
<https://github.com/BioSTEAMDevelopmentGroup/biosteam>
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ANEXO B – FERRAMENTAS PARA INSERÇÃO DE DADOS NO

SIMULADOR, REGISTRO DE RESULTADOS OBTIDOS E

GERAÇÃO DE ARQUIVO DE TRABALHO

A linguagem Python de programação é a mais indicada para algoritmos de aprendizado
de máquina (YUFENG, 2017) e sua documentação pode ser acessada em:
<https://docs.python.org/3/>

As bibliotecas Python "secrets", "numpy"e "csv"tem suas documentações disponíveis
respectivamente em:
secrets
<https://docs.python.org/3/library/secrets.html>
numpy
<https://numpy.org/doc/>
csv
<https://docs.python.org/3/library/csv.html>
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ANEXO C – SOFTWARE ORANGE DATA MINING PARA

AVALIAÇÃO, TREINAMENTO E TESTES DE MODELOS DE

APRENDIZADO DE MÁQUINA

O software Orange Data Mining possui uma interface gráfica extremamente intuitiva,
baseada na conexão de widgets e ferramentas que vão muito além do escopo deste trabalho:

Sua documentação pode ser acessada no endereço:
<https://orangedatamining.com/docs/>
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