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RESUMO

A Rede Neural Artificial L-eaves criado nesta monografia abre a possibilidade de
simulacdo de qualquer processo industrial que exija gastos com insumaos, recursos



humanos, e outros derivados, em formulagdes diversas, sendo uma solucdo de
contorno bem quista pela sua versatilidade e custo-beneficio agregado. Além da
reducao de tais fatores, ha a possibilidade de reducédo do tempo gasto com pesquisa
e producdo de inovacdo. Neste intuito, com foco na producdo de Nanoparticulas
Lipidicas Sélidas, aplicadas com veeméncia no tratamento clinico de neoplasias, foi
criada esta possibilidade de simulacdo. O intuito foi comprovar que ha como
reproduzir o perfil fisico-quimico final do preparo de nanoparticulas, para reduzir
todas as formas de gastos no processo de inovagao e testes no setor industrial ou
outro que convenha. Nesta vertente foi criado todo o protétipo de rede neural
artificial Multilayer Perceptron com algoritmo Back-Propagation, adaptada com o
auxilio de especialistas na producédo de nanoparticulas. Reproduzindo via simulacéo
todo o processo de preparacgéo real final da nanoparticula com precisdo aceitavel.
Ha possibilidade entdo, para a otimizacdo da pesquisa na area industrial de
farmacos, uma vez que a L-eaves foi criada de forma genérica, de forma que
possam existir outras aplicacdes com diferentes entradas e saidas desejadas. A
Rede Neural Atrtificial L-eaves foi ainda embasada por dindmicas de analise dos
riscos durante sua concepcdo, de forma a assegurar maior confiabilidade na
previsdo do perfil fisico-quimico, sendo entdo um produto promissor a Industria
Farmacéutica.

Palavras-chave: Nanoparticulas lipidicas solidas. Redes neurais artificiais.
Farmacos. Perfil fisico-quimico. L-eaves.

ABSTRACT

The Artificial Neural Network L-eaves created in this monograph opens a possibility
of simulation of any industrial process that requires expenditures with inputs, human
resources and other derivatives, in diverse formulas, being a contour solution well for



its own versatility and cost-benefit aggregate. Besides the reduction of factors, there
is a possibility of reducing the time spent with research and innovation production. In
this sense, focusing on the production of Solid Lipid Nanoparticles, applied with
vehemence without clinical treatment of neoplasias, was created in this possibility of
simulation. The intention was to prove that there is a way to reproduce the final
physical-chemical profile of the preparation of nanoparticles, to reduce all forms of
spending in the process of innovation and testing in the industrial sector or other that
suits. In this section, the entire prototype Multilayer Perceptron artificial neural
network was created with Back-Propagation algorithm, adapted with the help of
specialists in the production of nanoparticles. Reproducing via simulation the entire
final real preparation process of the nanoparticle with acceptable accuracy. There is
an offer, therefore, for an optimization of research in the industrial area of
pharmaceuticals, since it is an L-eaves was created in a generic way, so that it is a
possibility other applications with different inputs and outputs desired. The Artificial
Neural Network L-eaves was also based on dynamics of risk analysis during its
design, so that the company had greater reliability in the prediction of the physical-
chemical profile, being a promising product to the Pharmaceutical Industry.

Keywords: Solid lipid nanoparticles. Artificial neural networks. Drugs.
Physicochemical profile. L-eaves
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1. INTRODUCAO

As Redes Neurais Artificias (RNA) sao ferramentas computacionais que
permeiam uma série de aplicacdes dentro da engenharia, ndo impedindo, porém, a
sua expansao para aplicacdées em outras areas do conhecimento. Exemplos destas
sdo a classificacdo de dados de um problema nao linear, ou ainda a predicédo de
valores futuros de um determinado processo (KOVACS, 2006).

Tendo em mente as possibilidades de aplicacdo supracitadas, foram
direcionados estes recursos para o processo industrial de producdo farmacos, em
especial Nanoparticulas Lipidicas Soélidas (NLS), visando a aplicagdo biomédica.
Esta escolha se deve principalmente pelo crescimento &vido da é&rea, para criagdo
de farmacos com maior poder de vetorizacdo, aumento ou reducao de citotoxicidade,
dentre outros quesitos que necessitem novas aplicacbes para farmacos (MUSSI,
2013).

Apesar da possibilidade de se utilizar RNA pré-moldadas por tool-boxes, foi
escolhida como opcéo a criagdo desta de forma original, utilizando-se o software
Matlab® (MATHWORKS, 2017). A escolha do software se deve a familiaridade e
todo o seu potencial matematico/gréfico, ja a escolha pela originalidade, por conta
do usuario especialista, que podera moldar a rede com os critérios e variaveis que
mais se adequam para o0 seu caso, desde a inicializacao dos processamentos.

O protétipo foi criado com a arquitetura Multilayer Perceptron (MLP)
acompanhada de aprendizado supervisionado, tendo sua convergéncia para valores
desejados ou predi¢des através do aprendizado por regra Delta Generalizada, com
algoritmo Back-Propagation (BRAGA, 2007). Os neurdnios sao do modelo Booleano,
e sdo totalmente conectados utilizando para tal uma Unica camada oculta, com
namero de unidades variaveis, dependendo da aplicacdo escolhida pelo usuario
especialista.

Assim sendo, € possivel otimizar o processo de pesquisa da industria de
farmacos, reduzindo drasticamente o gasto com todo género de recursos que
envolvem esta linha de atuagdo. Para isso foi feita ainda toda a construgdo de
técnicas de Engenharia de Produto, como a Failure Mode and Effects Analyses
proposta por Sakurada (2001), para definicdo dos principais riscos que embarcam a

construcéo do prototipo e a fase de testes com a nanoparticulas, que foi analisada.
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Com isso, tem-se ao final um produto preparado para simular e predizer o perfil

fisico-quimico de nanoparticulas.

1.1 OBJETIVO DO TRABALHO

Este trabalho teve por objetivo prototipar uma RNA utilizando regra delta
generalizada e Algoritmo back-propagation para simular o perfil fisico quimico de
farmacos, em especial NLS.

Como obijetivos especificos tém-se:

e Realizar ensaios com NLS (apenas encapsulamento);

e Criacao do prototipo da RNA de forma original e independente;

e Andlise de Engenharia de Produto no protétipo;

e Ajuste dos melhores parametros para simular o perfil fisico-quimico adequado
do problema apresentado.

1.2 JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

Este escopo permite, por fim, a analise do perfil fisico-quimico final de NLS
através de simulacdo computacional, utilizando uma RNA para tal. E esta, uma
ferramenta sem custos elevados quando comparados aos iNnsumos, recursos
humanos, problematicas com biosseguranca, dentre outros que sdo gastos na
pesquisa de novos farmacos.

Além disto, o processo pode fornecer novas combinac¢des para a manipulagcéo
de reagentes na sintetizacdo da nanoparticulas, de forma que novas abordagens
possam ser feitas como tratamento. Tal medida agiliza o processo de criagcdo de

novas solucgdes via farmacos para o tratamento de moléstias.

1.2.1 Aplicabilidade real da proposta

Tendo a Universidade Federal como referéncia, onde os insumos n&o sao
vastos, e 0 investimento escasso em alguns casos, a simulacéo via software pode
ser uma solucdo de contorno para estas problematicas. Ainda benéfica seria a

reducao de riscos, sejam a quem manipula ou ao meio ambiente visto o descarte.
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J& para a industria farmacéutica, que seria uma segunda, porém principal
interessada, 0 campo da pesquisa poderia ser agilizado e otimizado quanto a gastos
drasticamente, criando ou modificando formulagbes que progridam conforme

bactérias se tornam resistentes, por exemplo.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

A organizacdo do trabalho foi feita através de capitulos e itens, de forma
sincrona a permitir o embasamento para o TCC. O primeiro capitulo teve por fim
esclarecer resumidamente o trabalho e os objetivos com 0 mesmo.

Durante o segundo capitulo foi abordada toda a fundamentacdo teorica
necessaria para a compreensdao de como sdo adotados o0s critérios para a
formulag&o da nanoparticula, assim como do prot6tipo de RNA e, ainda, da dindmica
de produto final. Tendo como referéncias diversos artigos, teses e afins para
embasar o conteudo.

No terceiro capitulo sdo apresentadas as principais tecnologias utilizadas
durante o projeto, seguidas no quinto capitulo, referente a metodologia aplicada
neste trabalho cientifico.

Ja no capitulo 4 sdo apresentados os resultados em conjunto com as
discussfes finais do projeto. No capitulo 5 tem-se as conclusdes e 0s possiveis

trabalhos futuros a serem feitos em relacdo a esta proposta inicial.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Com o intuito de criar fundamentos tedricos que facilitem a leitura, foram
definidos trés principais assuntos com importancia no que tange conceituagao, e que
serdo explicados de forma concisa e direta, apenas no que foi palpado pelo escopo

desta monografia.

2.1 NANOPARTICULAS

Atualmente, ndo se tem uma definicdo concreta para o termo nanoparticulas,
apesar de poder generalizar por terminologia que se trata de particulas na escala

nanométrica, mas definicdo certa ndo existe, apesar de ser usual a referéncia dada
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pela Especificacdo Publica da Unido Europeia PAS71 como particulas inferiores em
diametro a 100nm (LQES, 2005).

Uma das grandes e importantes caracteristicas quando se trabalha com a
escala nanométrica € o aumento de area superficial, que é consequentemente um
dos principais fatores que atribuem novas propriedades ao material da sua escala
macroscopica (QUINA, 2004). Além das propriedades, tem-se um aumento da
cinética da nanoparticula, permitindo-a atingir areas anteriormente dificultada ou
inacessivel, e, em alguns casos, a biodegradacao do material de forma mais ampla,
0 que sustentavelmente torna a ideia mais atraente ainda, apesar de variar muito da
aplicacéo e sintetizacdo da nanoparticula.

As NLS sao, de forma geral, sistemas que atuam como capsulas para um
composto oleoso e circundado por uma parede polimérica (MUSSI, 2013). O ideal
para aplicagcbes médicas e cosméticas é que esta rede de polimeros que circunda as
nanoparticulas seja biodegradavel e biocompativel, a fim de preservar o meio
ambiente, e serem aplicaveis em experimentos in vivo (apesar de depender muito da
demanda para a nanoparticula). A Figura 1 mostra um diagrama de como é

concebida a ideia de uma NLS carreada com Doxorrubicina (DOX) e Ceramida.
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Figura 1. Esquemético em diagrama da NLS carreada com DOX e Ceramida. Sua matriz lipidica esta
associada a oligonucleotideos (MBO-asGCS).
Fonte: MUSSI, 2013.

2.1.1 Aplicacéo biomédica de NLS

Dentro do constante avanco tecnologico que se vive nos tempos hodiernos, a
medicina € um expoente em acompanhar esta evolucdo, e ndo diferente, também
permite a aplicacdo de nanotecnologia, ao exemplo disso, tem-se biossensores,

biomarcadores e imagens moleculares (SAHOO et al., 2003). Contudo, a principal
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aplicacao é utilizar nanoparticulas na técnica de drug delivery, ou carreamento de

farmacos para o tratamento de neoplasias. Podem ser citadas como propriedades

que interessam diretamente a este trabalho/aplicacdo, as seguintes propriedades e

possibilidades de feitos inerentes as nanopatrticulas:

O seu tamanho é fundamental para que sejam aplicadas com a devida
vetorizagdo no que tange o carreamento pelo sistema circulatério do
paciente, incrementado pela ndo uniformidade dos tumores, que
geram fenestracdes suscetiveis a determinado tamanho de particula
(OLIVEIRA et al., 2012).

O indice de polidispersdo das amostras realizadas, ja que em uma
mesma producdo de NLS obviamente ndo existe um tamanho Unico
para todas as particulas, existindo entdo uma distribuicdo de
dimensobes. Sendo interessante entdo que a producao seja realizada
com a maxima uniformidade possivel (ZETASIZER, 2009).

A distribuicdo de cargas € a principal propriedade pela série de fatores
gue influencia. A primeira delas também esta relacionada a
vetorizacdo ja que o potencial das cargas na superficie de uma NLS
sofrem atracdo por determinados meios. Assim no caso de tumores,
onde o pH é ligeiramente mais acido que o meio fisiolégico, a
disposicdo dessas cargas € interessante que haja o controle das
amostras atraveés do potencial zeta (TREDAN et al. 2007); Ainda sobre
o potencial, a sua disposicdo de cargas esta relacionada com
estabilidade, ja que devido ao efeito de Ostwald, h4 uma tendéncia de
aglutinacdo das nanoparticulas no meio, o que nao € interessante
justamente por conta da dimenséo e suas propriedades inerentes de

nanoparticulas. Assim o controle do potencial zeta é importante.

O néo controle dos fatores citados acima tem como principal consequéncia o

gasto exacerbado com recursos humanos, insumos, dentre outros. Contudo, ha

também a ndo apropriada vetorizacdo do farmaco, avidamente presente no

tratamento comum utilizado nos tempos hodiernos, como exemplos: perda de

cabelo, destruicdo do sistema imunoldgico, deterioracdo a longo prazo dos tecidos

cardiacos, dentre outros. Sendo entdo, segundo Mussi (2013), importante o estudo
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adequado destas propriedades das NLS para que haja uma eficiente entrega e
aplicacdo do farmaco sem avidos danos colaterais, como demonstradas na Figura 2.

Blocd vesse|

Tumaur cail

Figura 2. Demonstracéo da atuacdo da NLS em tecido tumoral. A) NLS; B) Direcionamento e acimulo
da NLS na regido tumoral por vetorizacao passiva e/ou ativa; C) Inicio da liberacdo de farmaco dentro
das células doentes; D) Morte celular das células tumorais causando morte do tecido.

Fonte: MUSSI, 2013.

2.1.2 Caracterizacdo de NLS

Como qualquer produto industrial, é interessante analisar e estudar as
caracteristicas importantes das NLS, a fim de serem criados critérios eficientes para
determinada aplicacdo, ou ainda, qualificacdo da nanoparticula por algum
parametro. Sendo assim, sdo principais caracteristicas/propriedades das NLS que
interessam a este trabalho.

Dimensionamento

O tamanho médio da NLS ¢é realizado utlizando-se a técnica de
Espalhamento Dindmico de Luz (EDL), e € uma mensuracdo realizada de forma
indireta uma vez que esta associada a outras propriedades. O dimensionamento (d;
didmetro hidrodindmico de particula) é feito baseada na Equacdo 1, denominada
equacdo de Stokes-Einsten, onde tem-se D como coeficiente de difusdo meédio
(determinado pelo equipamento); k, € a constante de Boltzmann; T € a temperatura
em escala Kelvin; e, por fim, p que é a viscosidade da fase aquosa (OLIVEIRA et al.,
2012).
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A técnica de EDL é feita utilizada equipamento especializado para tal, que
sera melhor especificado no capitulo de tecnologias utilizadas. Mas basicamente se
trata de um feixe de laser aplicado e contabilizado por um fotomultiplicador, apds se
espalhar pela amostra bem diluida, no caso deste trabalho, em agua destilada
(URBAN et al., 2002).

A distribuicdo do diametro como ja dito, possui um desvio atrelado as diversas
dimensdes de cada nanoparticula, e segue uma distribuicdo Gaussiana onde o valor
médio € centrado por ser o de maior frequéncia, sendo levado em consideracgéo pelo

equipamento.

Potencial Zeta

7

Este fator é importante, segundo Trierweiler (2009), por definir o nivel de
interacdo entre nanoparticulas, uma vez que a disposicdo de cargas em suas
superficies (ions) pode variar arbitrariamente o que gera a formacdo da camada
externa de forma diferenciada em cada uma. O potencial zeta é entdo um dos
principais mediadores de interacfes interparticulas e auxiliam as particulas a se
repelirem e evitar o efeito de Ostwald quando possuem mesmo potencial e sinal de
carga. Além disto, alto potencial zeta em particula de baixa densidade e tamanho
confere estabilidade (também no sentido de evitar o efeito de Ostwald).

Para determinacdo do potencial zeta € necessario um método indireto,
utilizando-se 0 mesmo equipamento do item anterior, foi diluida a amostra de NLS
em agua destilada e aplicadas cargas através de eletrodos com um diferencial de
potencial. A Figura 3 demonstra o acimulo de cargas em uma nanoparticula, um dos

principais fatores de concepcao do potencial zeta.
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Figura 3. Esquematico demonstrando a diferenca de potencial gerada pelo acimulo de ions nas
camadas.
Fonte: ZETASIZER, 2009.

indice de polidisperséo (PDI)

Esta caracteristica é importante por permitir que seja analisada a distribui¢cao
da familia da amostra, em relacéo ao valor médio de dimensionamento mensurado,
conforme visto no item 3.1.2. O indice esta diretamente relacionado com a eficiéncia
de determinado protocolo para producdo de uma NLS, ja que traz em forma de
escala, a quantificacdo de nanoparticulas de uma amostra que realmente estdo no
tamanho demandado pela aplicacéo (ZETASIZER, 2009).

O PDI também € mensurado com o mesmo equipamento dos itens anteriores,
e amostrado via software com todas as familias de distribuicdo de uma mesma

amostra graficamente, como exemplificada em um dos casos utilizado, na Figura 4.
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Figura 4. Demonstracao da janela principal do software Malvern Zetasizer Software®, com todas as
amostras que foram classificadas no projeto.

2.1.3 Formulacéo e caracterizacdo do experimento

Uma das principais técnicas do protocolo para formulacdo da NLS, e que foi
utilizada nesta monografia, € a homogeneizacdo a quente. Esta técnica consiste
basicamente no derretimento da fase solida da NLS, assim como o diluente
separadamente (MUSSI, 2013). Em seguida, ambos sdo acrescidos em conjunto e
aplicado o homogeneizador que fard com que ocorra a mistura entre as fases de
forma a impedir a aglutinacao.

A nanoparticula utilizada foi semelhante a proposta por Mussi (2013) em sua
abordagem com DOX e Acido Docosahexaendico. Dessa forma, tem-se a Tabela 1
como protocolo de formulacao utilizado para a sintese da NLS, sofrendo variacdes
em cima desse perfil.
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Tabela 1. Proporcéo base de reagentes para a formulacéo da NLS proposta pelo projeto.
Obs.: g.s.p. = quantidade suficiente para.

Fase oleosa (FO) % p/v Fase aquosa (FA) % p/v
Compitrol 888 ATO 1,0~5,0 - -
Tween™ 80 1,0~5,0 - -

- - Tampéao PBS (g.s.p) 100,0

E importante notar que o diluente (PBS), que substituiu a agua foi sempre
mantido em uma proporcdo que completasse 100% (cem por cento) da amostra,
com variacdo méxima dos outros reagentes em até 5% (cinco por cento) do peso
total da amostra. Por fim apds todas as amostras feitas, que exigiram certo periodo
de tempo razoavel de dias, esperou-se um repouso de sete dias até que as
amostras se estabilizassem para verificar se ndo houve nenhuma problematica
(aglutinacdo, por exemplo). Passado o intervalo ent&o, iniciou-se 0 processo de
caracterizacao das amostras de NLS.

A caracterizagdo € a etapa, que € exige maior gasto operacional, e
demandam que anteriormente as amostras sejam armazenadas em local adequada,
assim como seja aguardado um periodo minimo para que ocorra estabilizacdo das
amostras, no caso uma semana. Foram feitas as mensuracdes utilizando-se para a
dimensao e PDI, cubetas universais de quartzo e, para o potencial zeta, a cubeta
DTS 1060.

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (I1A)

Na lista do paradigma conexionista de Inteligéncia Atrtificial (IA) € que se cria a
linha de abordagem onde a reproducdo do comportamento dos neurdnios, através
de entidades menores conectadas similares, mas eletrbnicas ou computacionais, € o0
que permite a concepcio de uma RNA (KOVACS, 2006). Isto feito com uma grande
quantidade, em formato de rede, com varias conexdes ponderadas, permite criar
diversas solucdes para classificacdo de dados e predicdes de processos industriais
como os abordados nesta monografia.

2.2.1 Redes Neurais Artificiais (RNA)
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Segundo Braga et al. (2007), RNA podem ser entendidas como sistemas para
solucbes de problemas matematicos, composto por neurbnios artificiais
representados por unidades simples de processamento, que atuam de forma
paralela, mas em conjunto. Podendo essa RNA possuir mais de uma camada de
processamento interconectadas, e com conexfes ponderadas dependendo da
importancia da informagéo e do neurbnio para a tomada de decisao final. Assim
sendo, Kovacs (2006) infere que RNA é uma subarea da IA e, portanto, se trata de
uma teoria para reproducao do sistema biolégico humano (cérebro) e para solucbes

de complexos fendbmenos, no caso processos de formulagéo de NLS.

Unidade basica — Neurbdnios

Na tentativa de se replicar o 6rgéo central de raciocinio humano, € importante
que se compreenda a menor unidade deste processo complexo até que se tome
uma decisdo. Assim sendo, 0s neurdnios sao as unidades fundamentais para que se
consiga replicar todo o processo que ocorre no cérebro ao se tomar uma deciséo.
Segundo Kovacs (2006), o neurdnio biolégico pode ser esquematizado em trés
grandes areas, onde se tem o Dendrito, que em estrutura de arvore podem vir a ser
maior que o proprio corpo da célula, e realiza as conexdes com outros neurbnios; o
Corpo Celular, também conhecido como Soma, onde ocorre toda a centralizacdo dos
processos metabodlicos que permitem o impulso nervoso; e, por fim, o Ax6nio ou
Fibra Nervosa, que indica o sentido de transmissdo da informacao, e por isso tem
esse papel de conduzir o impulso. Ao entrar em contato com um dendrito, 0 axdnio
cria uma area, conhecida como sinapse, que sao 0s agentes que possibilitam as
RNA justamente de serem funcionais (BRAGA et al., 2007). A Figura 5 esquematiza

um neurdnio bioldgico e suas principais partes.
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Terminacoes do axdnio

Figura 5. Estrutura de um neurénio bioldgico. As terminac¢des do axénio em contato com o dendrito de
outro neurdnio € o que chamamos de sinapse, sendo justamente o causador da transmissao de
impulsos.

Fonte: ENUCOMP, 2017.

Pode-se resumir o processo de transmissdo de informacdo da seguinte
maneira segundo os autores supracitados: € gerado um sinal pré-sinaptico que serve
como estimulo na regido de sinapse, e transmitido para o corpo celular da célula
pés-sinaptico através de neurotransmissores (diferenca de potencial); & entdo
somam-se esse estimulo a outros recebidos, comparados também, se esse estimulo
é suficientemente alto; a célula entdo pode gerar um disparo de informacdo que
percorre 0 axonio para a proxima sinapse, ou inibir a transmissdo dependendo da
interpretacdo que foi feita na etapa anterior. Uma anélise melhor do potencial elétrico
durante o processo acima pode ser visualizado na Figura 6, e 0 processo tem tempo
de duracdo médio na casa de milissegundos e delimitado por um potencial de acéo
caracteristico de cada célula (influenciado pela concentracdo de ions), segundo
Kovacs (2006).

>
'l {hershom T
'
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Potencial de membrana (mYy)
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~-55 f IZ~;Ii1|1l;|l-L1sn&k - -
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.70
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Estimulo
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Figura 6. Representacéo gréafica do potencial de acao de um neur6nio de forma dinamica.
Fonte: MAGALHAES, 2014.
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Ao se tentar replicar de forma artificial essas unidades, foram propostos os
neurdnios artificiais de McCulloch e Pitts (BRAGA et al., 2007), que simplificam e
neurbnio biolégico supra explicado para um modelo matematico, podendo ser
chamados também de nds ou unidades de processamento. Este neurbnio artificial é
possivel de ser visto na Figura 7, e possui 0 “mesmo” resultado que um neurbnio
bioldgico ja explicado.

Nessa representacado da Figura 7, tem-se que os sinais de entrada (vindos de
outros neurdnios pré-sinapticos) séo representados por ‘x,’ (dados); as ponderacdes,
ou pesos sinapticos de cada entrada usam o simbolo ‘wy’, e ditam a importancia
daquela informacédo; ao centro, onde seria o0 corpo celular, temos a funcéo
agregadora, que realiza um somatorio de todas as entradas ponderadas, e faz o
processamento da informacdo; agregado a esse somatorio, tem-se o limiar de
ativacdo ou bias, simbolizado por ‘bias’ ou ‘©’, que ponderado cria um limiar se o
sinal sera transmitido ou inibido; tem-se entdo a funcdo de ativacdo ou de
transferéncia, que pode ser encontrada na literatura como ‘f(.)’ ou ‘@(.), e finaliza a
analise se o sinal sera disparado ou néo, onde ‘y,’ € o valor calculado na saida
produzida por este neurdnio (KOVACS, 2006).

bias.x,

Valor
calculado

Tang hip.
W,.dado, ki
[FUNCAODE
[SINAPSES]  [SOMA] TRANSFERENCIA]

Figura 7. Representacao fiel do neurénio booleano implementado ao final na RNA.
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Arquitetando a RNA

Para a criagdo de um prototipo de RNA de forma genérica e dindmica para
embarcar diversas aplicacbes se necessario, sdo realizadas varias fases na
programacao, como propde a RNA L-eaves desta monografia. Contudo, séo duas as
principais etapas de uma RNA, a aprendizagem e a validacdo de dados (AZEVEDO
et al., 2000). S&o essas fases, tomando-se também como referéncia os materiais de
Braga, et al. (2007) e Russel, et al. (2003), iniciando-se pelo aprendizado:

a) Fase 0 — Dados iniciais e Base inserida pelo usuario

Esta é a fase extra de inicializacdo, necesséaria antes que qualquer
outro comando ou ldgica sejam feitos por ser a parte de aquisicdo de
dados basicos, sdo eles: quantidade de neurdnios nas camadas (entrada,
oculta e saida), quantidade de amostras de aprendizado, e, por fim, o
coeficiente de aprendizado (n), que foi utilizado, podendo ser qualquer
real ndo nulo no intervalo [0;1]. Além de realizar a apresentacao da IA ao
usuario.

E importante ressaltar que a quantidade de neurénios na camada
oculta € dada pela Regra de Ebehart, que € descrita na Equacéo 2, e foi
escolhida como a forma de determinar a quantidade de neurdnios (net)

nesta camada seguindo a revisao bibliografica.

Netpiggen = Netyy: + 2\/ Net;, (2)

b) Fase 1 — Maleabilidade de escolhas pelo usuario

A grande caracteristica desta fase esta na criacdo de um barramento
de dados, vetorial, que possibilita um upgrade gigantesco ao usuario no
poder de escolha, tornando o perfil da RNA mais maleavel. O barramento
possui seis canais, onde cada um é responsavel por uma opgédo ao
usuario, o esquematico de funcionamento do mesmo € demonstrado na
Figura 8.

E importante salientar que durante o processo de interagdo com o
usuario onde sdo habilitadas, ou desabilitadas, algumas das funcdes da
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RNA, foi criado um mecanismo de escolha com numeros, onde valores
inferiores a 5 (cinco) sdo uma opcéao (geralmente, ‘sim’) e valores maiores
gue 6 (seis) sdo outra (geralmente, ‘ndo’). Este mecanismo é uma forma
de evitar erros de digitacdo do usuario por conta da proximidade dos
ndmero no teclado de um notebook.

Outra informacao, € que o barramento possuia mais uma posi¢cado que
direcionava o usuario se desejaria usar como funcédo de ativacéo a funcao
sigmoidal, ou a tangente hiperbdlica. Apés diversos testes, decidiu-se por
desabilitar tal escolha, uma vez que a primeira op¢do n&o demonstrou
éxito razoavel durante os testes do ‘toy-problem’, apesar de contar na
ficha técnica da RNA caso futuramente se deseje habilitar novamente esta
opcao.

Existe ainda um teste na rotina, onde o usuario é obrigado a escolher
um parametro de parada, seja por erro ou por quantidade de épocas,
podendo ser habilitados os dois simultaneamente também.

Adquiri valor
de Epoca max.

(=)

Mantém pesos  Norma-
com valores i £
i lizagao

=
ots ' Plots
\ vados ativad

Figura 8. Diagrama de funcionamento do barramento de dados implementado na programacéo da L-
eaves durante a Fase 1.
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c) Fase 2 — Gerar matrizes randdmicas de sinapses/pesos e aquisicdo de
dados de aprendizagem
Durante esta fase sdo geradas matrizes randémicas entre os valores
reais [-2;2], para todas as sinapses da RNA, inclusive para os limiares de
ativacao (bias) caso estejam habilitadas na fase anterior (se nao tiverem a
matriz € zerada para as bias). Tendo como referéncia a como sendo o
namero de net na entrada, b como os da camada oculta, e c como os da
camada de saida, o arranjo das matrizes se da conforme as Equacdes 3 e
4,

Wlij = [M]axp Wzij = [M]pxc €))

bia510j = [Vl biasZOj = [V]ixc (4)

‘W1’ é a matriz de sinapses entre a camada de entradas e a camada
oculta, na mesma logica, ‘W2’ é a matriz de sinapses entre a camada
oculta e a camada de saidas. Tem-se ainda ‘Biasl’ e ‘Bias2’, que sao
respectivamente o vetor do net do limiar de ativacdo para a camada
oculta, e o vetor do net do limiar de ativacdo para a camada de saida. Os
indices ‘I’ e ‘J' indicam os neurbnios de origem e destino da sinapse,
respectivamente.

Em seguida, sdo importados os dados de entrada e saida para a fase
de aprendizagem da L-eaves, advindos de uma planilha definida do
Microsoft Excel®, onde € importante selecionar a planilha interna
adequada, assim como as células numéricas de interesse.

Capturados esses valores, 0 programa vai para a proxima fase,
exceto caso a opcao de normalizacdo esteja habilitada. Esta opcédo é
indicada quando os valores de entrada e saida ndo estdo em uma escala
muito préxima, e/ou ndo entorno do intervalo [-1;1]. Evita entdo que a
dimensdo de uma varidvel sobreponha a da outra, 0 que pode gerar um
aprendizado estagnado. Por teste, no caso da NLS do escopo deste
trabalho, habilitou-se tal opcéo, que utiliza o0 método do maximo-minimo
equalizado da Equacgéo 5, normalizando todos os valores dentro do
intervalo [0;1].
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7. — 7 .
Z,i _ i min (5)

Zméx - Zmin

Sendo Z; um numero qualquer de uma determinada amostra de
sinapses de um mesmo neurdnio, encontramos o valor normalizado (Z%)
aplicando a férmula supracitada, e utilizando os valores maximos e

minimos dessa amostra neste neurdnio.

Fase 3 — Parte A do programa principal

Esta fase inicia realmente a rotina principal do programa, responsavel
pelo aprendizado da L-eaves. E nesta etapa, que se da a inicializacdo de
todas as variaveis do programa que sao utilizadas ensaio por ensaio de
aprendizado, como os erros deltas, valores calculados da funcédo de
transferéncia, dentre outras.

Esta fase tem como funcdo abrir todos os loops que realizam os
testes se os critérios de parada selecionados foram atendidos, ou ainda
se todos os ensaios foram propagados pela RNA. Contudo, o desfecho e
teste final de tais hipéteses ocorrem em outras fases do programa
principal. Sendo esta fase importante entdo apenas para reinicializar as
variaveis do programa a cada amostra de aprendizado, e iniciar a

contagem para indicar que amostra esta sendo analisada na RNA.

Fase 4 — Parte B do programa principal

A primeira etapa do aprendizado consiste na propagacao dos valores
das amostras de aprendizado ao longo das camadas, até o calculo na
saida. Esta etapa de propagacao forward ou direta, foi anexada a uma
sub-rotina, uma vez que é realizada em cada uma das camadas da L-
eaves, e apesar de inicialmente estar programada com apenas uma
camada oculta, se desejado a expansado pode ser feita através destas
sub-rotinas.

A primeira propagacdo ocorre logicamente da camada de entradas
para a camada oculta da RNA, que apés somados os impulsos de cada

sinapse para cada valor de entrada, € aplicada a funcéo de ativacéo, que
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foi optado, por teste como ja dito neste capitulo, pela tangente hiperbdlica;

sao as Equacfbes 6 e 7 que projetam tal etapa.

Somahj = (Wll]Xl) ) VJ € [1,b] (6)

a
i=0

1— e—(Somahj)

h] = 11 e_(somahj) , VJ € [1, b] (7)

Tendo-se propagado da camada de entradas para a oculta, gerando
os valores calculados ‘hj’, é feita a propagacdo seguinte, da camada
oculta para a camada de saidas. Esta segue a mesma logica da
propagacéao anterior, se diferenciando apenas em quem fornece os dados
de entrada (no caso proveniente dos neurbnios ocultos). Sendo assim, é
plausivel utilizar o seguinte arranjo de Equacbes 8 e 9 semelhante as
anteriores, uma para a soma, e outra apos a funcdo de transferéncia

aplicada, respectivamente.

Soma,; =

b
W2 h) , Vj €lL;c] (8)

=0

1 — e—(Somaoj)

0; = , Vj Ell;c 9
] 1+e_(50ma0j) ] [ ] ( )

Realiza a etapa de propagacéao direta para cada neurdnio e camada,
encontra-se o valor calculado para cada uma das saidas habilitadas na
RNA, e parte-se para a proxima etapa armazenando-se 0s valores
calculados para uso posterior.

f) Fase 5 — Parte C do programa principal
Feito a propagacao direta na fase anterior, obtemos a resposta nas

saidas, e iniciamos a regra de aprendizagem uma vez que é quase nula a
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chance da RNA iniciar acertando os valores desejados. Como ja
especificado, a regra de aprendizado utilizada na L-eaves € a Regra Delta
Generalizada, que consiste basicamente na minimizacdo de uma funcao
escolhida, a fim de reduzir gradativamente o erro através do gradiente
descendente.

Basicamente, o que se tem é a multiplicacdo do erro encontrado,
através da diferenca entre valores desejados (advindos da tabela de
dados capturada) e os valores calculados pela RNA; pela derivada da
funcdo de ativacdo escolhida, no caso a tangente hiperbdlica. Com isso,
sdo computados o0s erros entre a camada de saidas e a camada oculta,
uma vez que a partir deste momento comegamos a fazer a
retropropagacao, ou seja, percorrer em sentido oposto ao inicial, assim, a

primeira Equacao 10 dada a seguir encontrada na camada de saidas.
62; = (1 —0}).(desejado; —0;),  Vj €[1;c] (10)

O fator a esquerda do produto acima vem da derivacado da tangente
hiperbdlica como ja dito. Com a mesma légica supracitada propaga-se
agora da camada de saidas para a camada oculta, contudo deve-se levar
em consideragdo as ponderacdes da matriz ‘W2 uma vez que 0 erro
também serd balanceado pelos mesmos pesos. O que implica em uma
leve alteracdo na parcela a direita do produto da equacgdo anterior,
devendo-se entdo realizar um somatério dos erros provenientes das
saidas, ajustados pelos respectivos pesos de cada neurdnio da camada

oculta, gerando as seguintes Equacbes 11 e 12.

[
i=1
61; = (1 - h?).(Somas;), Vj € [1;b] (12)

Encontrando entdo ao final o delta para cada um dos neurdnios da
camada oculta e da saida, e em seguida projetado alguns dados
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importantes. O primeiro deles € o erro Least Mean Square (LMS) - Erro
quadratico meédio, que serve ndo s6 de critério de parada caso
selecionado, como também traca o perfil da RNA como aceitavel os
valores calculados ou n&o ao final do aprendizado. A forma de concepcgéo
deste erro é demonstrada na Equacdo 13, sendo utilizado para a
minimizag&o deste a técnica de LMS - Erro quadratico medio.

* .(desejo; — calculado;)?

Eiys = 13
LMS n (13)

Por fim, nesta fase € realizado o teste do erro LMS, e comparado se o
mesmo € inferior ao erro aceitavel fornecido na Fase 1 do programa.
Lembrando que tal comparacéo sé sera realizada se o critério por erro
estiver habilitado ao inicio. E criada uma flag para o erro entdo, com
tamanho vetorial proporcional a quantidade de saidas, onde cada uma é
preenchida com o valor 0 (zero) apenas se estiver correto. Esta flag é

utilizada futuramente na fase de testes de critérios de parada.

Fase 6 — Parte D do programa principal

A responsabilidade desta fase € Unica, o0 ajuste adequado dos valores
das sinapses, tendo como base todos os valores calculados nas fases
anteriores ja ditas. Assim sendo, sdo ajustados primeiramente a matriz de
ponderacdes (ou sinapses se preferir) entre a camada de entradas e a
oculta (W2;), e entre a camada oculta e a de saidas (W1;). Em seguida,
caso a bias esteja habilitada, é feito o ajuste das sinapses das mesmas
(biasl e bias2). O formato do ajuste se faz da mesma forma praticamente,

gerando as sequéncias de quatro Equacdes a sequir.

Abiasl,; =mn.X,.81;, Vj €[1;b] (16)
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Abias2y; = 1.hy. 62}, Vj €[1;c] (17)

Tendo as variagbes em maos apdés os calculos supracitados, cada
sinapse é ajustada com sua devida variacdo, bastando apenas para tal
somar os dois, ou ainda multiplicar o peso original por um momento (a)
caso se tenha interesse em acelerar o aprendizado, gerando as seguintes

Equacoes.

W2j, = W2 .a+AW2,, Vi €[1;b]e Vj € [1;c] (19)
biasly; = biaslyj.a + Abiasly;, Vj € [1;b] (20)
bias2y; = bias2yj.a + Abias2,;, Vj € [1;c] (21)

Soma-se uma unidade no contador de ensaios, e recomega a mesma
rotina do programa principal acima para a proxima amostra de

aprendizado.

Fase 7 — Testes finais das condi¢bes

Esta fase s6 é adentrada, caso todas as amostras de aprendizado,
quantificadas ao comeco do programa na fase 0, forem inseridas no
aprendizado da RNA. Feito isso entdo, temos sinalizado que uma época
se completou, entdo € incrementado o contador desta variavel, e
comegamos uma série de testes.

O primeiro, do par de testes feitos, € o de contagem de épocas,
verificando se o contador desta variavel ja atingiu o valor inserido na Fase
1 da L-eaves; em seguida se os valores da flag de erro estdo, para todas
as amostras de aprendizado, zerados, indicando que o critério por erro
indicado também na fase 1 esta cumprido. Vale lembrar que ao menos um
desses testes deve ser feito conforme critério da fase 1, e so é realizado
se a opc¢dao estiver habilitada, como ja explicado.

Caso a opcao, ou opcoes, de critério de parada seja atendida, a flag

de parada que foi habilitada durante a fase inicial do programa principal &
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desabilitada, finalizando assim o lago que gera a rotina de aprendizado da
L-eaves, encerrando mostrando o resultado final da saida para cada
amostra de aprendizado calculado pela RNA, assim como o erro LMS

atrelados a cada um destes.

i) Fase 8 — Possiveis finalizacdes

Nesta Ultima fase da etapa de aprendizado, séo feitas as finalizacbes
possiveis. A primeira delas consiste na disponibilizacdo de todas as
saidas calculadas, assim como seus respectivos erros LMS; além disso, é
registrado o periodo de término do aprendizado, com intuito apenas para
possivel analise de desempenho se desejado.

A seguir, caso tenha sido realizado normalizagcbes ao comeco do
programa, 0 processo € revertido para amostragem do valor em escala
real calculado.

E, por ultimo, sdo desenhados graficos, o primeiro deles € o de
relacdo de erro LMS para cada saida ao longo das épocas; seguido deste
€ criado um grafico para cada saida implementada na RNA, com o
desenvolvimento final dos valores calculados e desejados, como em uma

perseguicdo da RNA para que o primeiro alcance o valor que é esperado.

Feito o processo de aprendizado, cabe ao especialista da L-eaves verificar se
os dados fornecidos pela mesma condizem com a realidade. Para isto, 0 mesmo
deve realizar diversas simulacdes, variando-se variaveis como bias, época,
coeficiente de aprendizado, erro LMS, dentre muitas outras opcdes, até se encontrar
a combinacdo que atenda melhor & sua demanda. Nesta fase, o autor fez diversos
testes, variando também a quantidade de neurbnios na camada oculta inclusive,
anexando as variaveis de cada simulacdo, assim como os dados das saidas
calculadas e os erros LMS atribuidas a cada uma, em uma planilha, ao lado do valor
real que deveria ser correspondente de cada calculo.

Encontrada a melhor combinacdo, comecga a fase de validacdo da RNA,
inserindo novas amostras que ndo haviam sido utilizadas no aprendizado da L-
eaves, para verificar se ocorreu 0 ajuste nas sinapses de forma que qualquer que

seja a entrada valida inserida na RNA, ela va convergir para o valor de saida
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aceitavel. Continuando a programacdo da L-eaves, tem-se entdo a fase da

validacéo, que segue as fases anteriores, isto é:

j) Fase 9 - Validacéo

Apesar da programacdo muito semelhante ao da etapa de
aprendizagem, a validacdo € em termos de processamento,
significativamente menos dotada de calculos a serem feitos, apesar de o
guesito grafico ser o inverso. Sendo assim, as partes iniciais serdo muito
semelhantes, comecando entdo pela insercdo do usuario da quantidade
de amostras de validag&o, seguido do mesmo processo de aquisicao de
dados da Tabela no Apéndice C com os dados de validacdo, e da
normalizac&o caso esta esteja ativada.

Terminado isto, s&o inicializadas algumas varidveis para que a
propagacdo forward se inicie, esta que conta com a mesma logica da
etapa anterior, de propagacao da camada de entradas para a oculta, e em
um segundo momento da oculta para a camada de saidas. Os dados nas
saidas calculados sao armazenados, e 0s erros projetados para analise
grafica futura. Os dados, por fim, que foram normalizados, sofrem o
processo inverso, e as saidas calculadas séo disponibilizadas na tela.

Por fim, a L-eaves faz a computagdo grafica dos dados que previu,
fornecendo um gréfico para cada saida, simulando um tiro ao alvo, onde
sdo demonstrado o valor que ela previu, e o valor real que foi feito em
laboratorio; fornece ainda um grafico com todas as saidas em modelo
discreto com a dispersao das suas previsdes em relacdo ao valor real; e,
por ultimo, em uma mesma tela, aloca todos graficos em formato de pizza,
com a porcentagem de cada intervalo percentual de erro. Este ultimo
percentual € dado pela Equacédo 22 e permite ao usuario estimar qual a

parcela de previsdes que estdo em um percentual de erro aceitavel.

(desejado;—calculadoy)

percentual = (22)

desejado;

Com isto, se finaliza o prototipo da RNA, bastando apenas a insercdo dos
dados da sintese com a NLS, adequacdo dos parametros e discussao sobre os

resultados.
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2.3 CONCEPCAO DE PRODUTO

Outra vertente do trabalho envolve Engenharia de Produto. Esta tem como
objetivo a preparagéo do produto para aplicacdo industrial e prototipagem de forma
qualificada e otimizada. Sao aplicadas duas técnicas principais, ou seja, aquela para
simplificar como se da o funcionamento da RNA, e, a outra, para analisar possiveis

riscos no prototipo no sentido de se adquirir maior confiabilidade ao mesmao.

2.3.1 FFBD

O Functional Flow Block Diagram (FFBD) ou Diagrama de blocos funcionais
de fluxo é o primeiro conceito de Engenharia de Produto apresentado nesta
monografia. Existem diversas técnicas de andlise fundamental para engenharia
segundo NASA (2007). Contudo, a escolha do FFBD se deu pela sua praticidade em
demonstrar com precisdo todos 0s processos de um sistema, no caso deste
trabalho, e por conseguinte, tornar dindmica todas a explicagdo conceitual de
programacao da fase de prototipo da RNA L-eaves.

Poderia ser feito um fluxograma detalhado dos processos internos do codigo
fonte da RNA, contudo, o autor julgou pertinente protegé-lo. O FFBD, todavia,
permite esmiucar suficientemente com detalhes técnicos, dindmica, e embasamento
tedrico, passo a passo 0 que a codificacdo realiza semanticamente, porém
economizando recurso humano na sintese do fluxograma, que é mais dispendioso e
nao tao produtivo como o FFBD demonstrando funcionalidades (NASA, 2007).

Apés estudo minucioso da logica de programacdo e sua semantica, fora
percebido que a RNA L-eaves permite uma analogia alinhada ao cotidiano de uma
pessoa comum, mas sem perder seu carater cientifico, que sera apresentado a
seguir. Para isso foi usada a mesma subdivisdo em etapas e fases apresentadas no
item anterior, como ja citado, acrescido de divisbes internas de funcionalidade de
origem da logistica do projetista da RNA. Com isso, tem-se a proposta descrita nos
proximos paragrafos.

Para o protétipo proposto pela monografia, entdo, serdo demonstrados nos
Resultados deste trabalho a versédo final do FFBD que simula cada etapa do

processamento de aprendizado e validacdo da RNA L-eaves.
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2.3.1 FMEA

Outro método para analise de produto, este porém qualitativo, que foi
implementado ao produto desta monografia, foi a Failure mode and Effects Analysis
(FMEA) ou Analise dos Modos de Falha e seus Efeitos (SAKURADA, 2001).
Destinado a analise de confiabilidade do produto, tem uma destinacdo em termos
muito atrativa quando o principal fator critico sobre se prever um possivel dado, no
caso uma sintese de NLS, a confiabilidade é crucial.

Através do estudo dos modos de falhas (SAKURADA, 2001) é possivel se
detectar possiveis falhas que possam estar intrinseca ao produto e, a curto ou longo
prazo, gerar onus de diversas categorias, financeiros, recursos humanos, e assim
por diante. Através entdo da analise do modo de falha das fun¢des especificas de
todo os processos que envolvem a criacdo de um produto, é possivel se localizar o
motivo da falha, a sua severidade, e mecanismos para correcao.

bY

Aplicando-se a realidade da RNA L-eaves, 0 processo pode aglomerar
substancialmente a qualidade da mesma, de forma a evitar falhas e trazer
principalmente maior confiabilidade ao projeto da RNA. Sendo importante segundo
Sakurada (2001), que a implementacdo da FMEA ocorra assim que possivel, ja que
custo financeiros com RH e insumos sdo em escala muito inferiores quando aplicado
na fase de projeto, do que ap0s distribuicdo e consolidagdo do produto.

Foi entdo, realizado o brainstorming para as etapas de prototipo, preparagao
e uso da RNA L-eaves, conforme estipula o procedimento corriqueiro para producéo
de uma FMEA (SAKURADA, 2001). Foram levantados que seria interessante aplicar
a andlise qualitativa para todas as etapas que cumpram o escopo desta monografia,
isto para garantir a maior confiabilidade de todo o processo ao alcance do autor,
assim sendo foi dividido em trés grandes etapas do processo, que podem estar
relacionadas com mais de uma simultaneamente: prototipagem, de forma geral a
implementac&o do codigo fonte da RNA; laboratorial, abrangendo em especial a fase
de sintese, classificacdo e filtragem da L-eaves; e etapa de processamento, que
engloba a utilizacdo e modelo da RNA para determinado experimento.

Com as trés etapas do processo total de criacdo da RNA L-eaves, iniciou-se o
esqueleto da FMEA, que tem sua construcdo final visivel no Apéndice D deste
trabalho devido a sua grande extensdo. Para a inser¢do dos modos de falhas, foi
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realizado novo brainstorming sobre as realizac6es de cada uma da triade de etapas,
encontrando-se 26 possiveis falhas para o processo.

Foram atribuidas classificacdo a esses riscos, como propriedades,
consequéncias, potencial causa, formas de detecgéo, dentre outras, citando como
mais importantes, os indices numéricos de Severidade (S), Ocorréncia (O), e
Deteccao (D). Para estes foi criada uma legenda que rege o protocolo de andlise
realizado pelo autor ao longo da producdo da FMEA, capturado da tabela do

apéndice D, e na Tabela 2.

Tabela 2. Legendas escolhidas por brainstorming pelo autor para a FMEA.

LEGENDAS
*RPN =(1,5.5)x(1,5.0xD *atipico = falha do especialista/usuario grave
Probabilidade de ocorrer (O) Efeito no resultado (S) Probabilidade de detecgéo (D) EscalaRN
Baixissima 1 GO ST Ll AR DT 1 Alta com corregdo facilitada 1~2 Risco pequeno <450
todo ou por falta de recurso base
Baixa 2-3 CIC2EL (1D lpr.ocesso Sem preizod) -,y Média com corregéo facilitada 3~4 Risco Médio <1000
proxima fase
Média 4~6 IR pfos:esso com prejuizo a &= Baixa com corregéo facilitada 5~6 Risco Alto > 1000
proxima fase
— ——
Alta 7~9 Eroalbico no’plrocesso Sem prepizoa 8 Alta sem corregdo facilitada 7~8
préxima etapa
— ——
Altissima 10 ermo atipico nolp.rocesso com prejuzo a 9 Média sem corregéo facilitada | 9~10
proxima etapa
falha catastréfica com perda ao processo| 10 Baixa sem correcdo facilitada | 11~12

O grande obijetivo técnico da FMEA é atribuir os valores para (S), (D) e (O) de
forma que a resultante dada pela formula no cabecalho permita atribuir quais riscos
sdo mais ou menos graves (SAKURADA, 2001). Assim sendo foram separadas por
cores 0s trés principais espacos amostrais de classificagcdo: vermelho indicam
valores totalmente indesejaveis, amarelo valores medianos, e verde nimero nao tao
relevantes, conforme tabela.

Foi criada ponderacao diferenciada para a Ocorréncia e a Severidade, uma
vez que a simplificacdo das mesmas (por isso as ponderando mais) implica
diretamente em grande reducdo em prejuizos a saude mental dos envolvidos, pois
prevenir a ocorréncia severa é considerado para o caso, pelo autor, mais relevante.
Mesmo assim, na criacdo da legenda da Deteccdo, percebe-se que esta possui
escala um pouco maior do que as demais, isto se deve ao fato das suas condicionais
também envolverem a dificuldade de correcéo da falha, o que € algo a se considerar
como relevante, apesar do primeiro critério de ponderac¢des citado ao inicio do

paragrafo ainda possuir mais relevancia.
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Sobre as descri¢cdes das legendas, apesar de intuitivas, foi importante frisar
que a expressao “atipico” se refere a um erro cometido por um especialista
totalmente fora do esperado, por se considerar que 0 mesmo possui extrema
acuracia e treinamento para que tal falha ndo ocorra. Por fim, entende-se como
correcdo facilitada (Deteccdo) a possibilidade de correcdo sem excesso de gastos
energeéticos ou de recursos, insumos, por exemplo.

Aplicadas todas as propriedades inerentes a cada falha pelo autor, foi
calculado o numero de risco (RPN), que indica o quao grave € a falha, e serve para
direcionar onde recursos devem ser gasto com maior veeméncia para otimizacéo e
garantir confiabilidade (SAKURADA, 2001). Pela escala atribuida (vide Tabela 2),
foram classificadas também nas trés cores supracitadas padrdes, sendo detectadas
11 falhas com baixo risco, 10 com risco intermediario, e por fim, 4 grandes riscos
criticos, sendo relacionados por exemplo: a possibilidade de acesso ao codigo fonte
pelo usuéario da L-eaves, excesso de épocas incrementando substancialmente a
quantidade de amostras captadas para a representacdo grafica, dentre outros
conforme Apéndice D ja citado. Foram apresentadas possiveis solu¢cdes para cada

um desses riscos nesta tabela do apéndice citado.

3. TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Como citado, o trabalho proposto é uma concepcao moderna de ideia e, para
tal, requer que determinadas tecnologias sejam utilizadas além dos conceitos fisicos,
quimicos e matematicos, e outros insumos laboratoriais mais cotidianos. Estas
tecnologias mais relevantes sao relacionadas com a producdo e a captagao de
dados de NLS, além da plataforma de programacdo para a RNA. Com isso, este

capitulo torna claro quais séo as tecnologias embarcadas no projeto.

3.1 IKA®

Empresa internacional do setor de tecnologias laboratoriais com renome, a
IKA® é especialista no desenvolvimento de solu¢des para o meio cientifico dentro de
laboratério (IKA, 2017). Durante o processo de sintese de nanoparticulas utilizado,
gue sera explicado com mais detalhes no capitulo 6, foram utilizados duas
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importantes tecnologias da mesma, relacionadas com o processo de
homogeneizacao a quente.

O primeiro deles foi 0 homogeneizador IKA® T 25 digital ULTRA-TURRAX®,
instrumento responsavel diretamente pela homogeneizacdo, e principal fonte de
dispersdo dentro da amostra de nanoparticulas. O segundo deles é o IKA® RH basic
2, plataforma de agitador magnético com aquecimento, e importante ferramenta para

ajuste e mantimento das propriedades desejadas para a amostra de nanoparticulas.

3.2 MALVERN®

Na parte de classificacdo de atributos da NLS na escala nanométrica, como
dimensao, estabilidade, carga dentre muitas outras possiveis, a empresa Malvern®,
especializada em instrumentacdo para mensuracado de propriedades de particulas
(MALVERN, 2017), forneceu o instrumento mais sensivel da proposta. O Zetasizer
Nano Z® é um sistema especializado na caracterizagdo de particula através de
Laser Doppler por EDL.

Através do seu firmware embarcado, Malvern Zetasizer Software®, € criado
um leque de opcdes para classificagdo das amostras de NLS que se tenha interesse,
apesar de apenas trés terem sido utilizadas na proposta deste trabalho. Para tal é
necessario todo um processo delicado de sintese da NLS para que o equipamento

possa cumprir com eficiéncia seu proposito.

3.3 MATHWORKS®

O protétipo da RNA, que é proposto necessita obviamente de uma plataforma
computacional que permita a sua criagdo, e a escolha feita foi o software Matlab &
Simulink® da sua criadora MathWorks®. A escolha do software se deve
principalmente pela familiaridade do mesmo no meio académico, em especial dentro
da Engenharia, por ser uma ferramenta que conversa matematicamente com o
programador, e permite um arranjo amplo algebricamente e graficamente analisando
(MATHWORKS, 2017).

Apesar da ferramenta internamente possibilitar a criacdo de tool-boxes que
implementam automaticamente uma RNA, como verificado na Figura 9, é escopo

desta monografia prototipar esta ultima de forma independente e com possibilidade
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de ajuste de cada comando. Por isso cada rotina da RNA ser& programada de forma
inovadora pelo autor. A ferramenta é uma plataforma se utilizada para fins
académicos, sendo permitido seu uso, entdo. Contudo, caso 0 protétipo seja
consolidado para fins empresariais, serd necessario uma conversao para

plataformas paralelas freeware.
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Figura 9. Janela principal do app da plataforma Matlab® que permite a implementacao direta de RNA,
para classificagdo de atributos.
Fonte: MATHWORKS, 2017.

3.4 FERRAMENTA COMPUTACIONAL

Por ser a principal tecnologia que possibilitou a criacdo do prototipo, além de
ser interessante o registre da ferramenta computacional utilizada para analise de

7

desempenho, é importante descrever a magquina que foi utilizada. Foi usado um
notebook Lenovo® ThinkPad, com processador Inter® Core i5-2520M 2.50GHz,
Memodria RAM de 4,00 Gb e Sistema Operacional Windows® 7 Professional — 64 bits

com indice de Experiéncia Windows 4,4.
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4. METODOLOGIA

O trabalho possui uma série de etapas metodologicas, que serao
esquematizadas em um fluxograma na Figura 10, para visualizacdo mais dinamica.
E importante ressaltar que esta monografia visa, de forma inovadora, criar uma RNA
original, apesar de aplicar no seu conteudo teorias consolidadas do meio académico,
com codigo particular e com maleabilidade dindmica para diversos ajustes aplicados
pelo especialista, de forma a comportar as suas necessidades. Importante ressaltar
ainda, que apesar da aplicacdo ser direcionado para uma férmula especifica de
nanoparticula neste trabalho, esta mesma RNA foi projeta para embarcar dados de
diferentes formulacfes de quimicos, caso se tenha interesse.

Preparacdo de Prototipagem de uma
amostras de NLS Rede PMC
A RNA
funcionou
para o modo

Inser¢do de dados das nudaNLS?

Caracteriza¢do das NLS
amostras

Repete-se os passos
anteriores
acrescentando a DOX

Banco de dados das Testes com algoritmo
amostras (back-propagation)

Validagao da rede

DESEMPENHO OTIMO } DESEMPENHO EXCELENTE

i

Figura 10. Fluxograma das fases da metodologia aplicada.
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As colunas em azul na Figura 10 indicam as fases de competéncia da area de
biologicas, onde se visam a formulacdo, caracterizacdo e registro dos dados
adquiridos do protocolo que foi utilizado. As colunas em rosa, toda vez, indicam as
partes da especialidade de Engenharia Biomédica, propriamente dita, com a criacao
do prototipo de RNA L-eaves, aprendizado e validacdo dos dados adquiridos na fase

anterior para, por fim, conseguir se chegar a conclusao deste trabalho e toda a
discusséo sobre a analise funcional real da RNA L-eaves.

4.1 DETALHAMENTOS DA METODOLOGIA

Por uma questdo de explicitar os motivos que levaram o desenvolvimento
deste projeto académico e deixar nitido o propdsito e sua importancia, € importante
se detalhar a metodologia desta monografia. Apesar da metodologia aplicada
possuir natureza exploratdria para o autor, sem ddvida alguma, a natureza central
dela é descritiva.

O motivo desta escolha de tipologia acima € nitido ao se refletir o atual
cenario que o projeto foi aplicado. A propensdo para simulagbes virtuais para
fenbmenos fisico-quimicos sdo uma tendéncia em tudo do cotidiano da sociedade
hodierna, entdo o porqué ndo conseguir descrever por simulacdo a formulacédo de
reacoes quimicas, nanoparticulas, farmacos ou qualquer outro processo laboratorial
gue gere risco e altos gastos com recursos materiais e humanos. Para isso, carece-
se apenas de se coletar as variaveis para cada caso e como essas se relacionam
alterando a formulacéo final. Por isso a principal natureza sem duvida € a descritiva.

As fontes de pesquisa do trabalho sao inicialmente secundarias, uma vez que
foram revisados trabalhos como o de Mussi (2013) e Ngan et al. (2016), além de
outros, e também todo o fundamento tedrico partiu de fontes digitais, livros, teses,
dentre outras, que durante o processo de revisao bibliografica, foram elencados no
final desta monografia. Contudo, a fase de formulacdo, a fonte da pesquisa foi
priméria, uma vez que a informacédo e captacdo de parametros para a RNA vém da
realidade do especialista em nanoparticulas, criando todo o propésito do projeto ja
elencado.

Os resultados, entretanto, sdo singulares, e todos quantitativos ao final.

Foram amostrados graficos diversos com analise de erro, precisdo na previsao, perfil
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da sintese em determinado arranjo, dentre outros, que sdo de fato nimeros, ou

oriundos da analise dos mesmos.

4.2 DETALHAMENTOS DO PROTOCOLO DA FORMULACAO

A fim de deixar mais clara a metodologia aplicada durante o protocolo de
formulacdo especificamente, foi elencado neste item com maior detalhe esta etapa,
além da fundamentacéo tedrica que ja fora realizada no capitulo 2. Foi utilizado o
contato direto com especialistas da area de ciéncias biol6gicas com experiéncia em
formulag&o da NLS.

Mesmo que a sintese seja absurda aos olhos do especialista, por exemplo,
elevando-se demais a temperatura de homogeneiza¢cdo, o que em sua maioria das
vezes, gera prejuizos a sintese da NLS, essas amostras também foram feitas, tendo
a mesma perspectiva para outras variaveis. Com isto, foi possivel gerar um aumento
no campo de visdo da RNA, permitindo-a predizer valores também para limites onde
0 equipamento geralmente ndo é utilizado. Assim sendo, foram planejadas as
formulagfes de dezesseis amostras, elencadas na Tabela 3, de forma arbitraria, mas
consultando os especialistas para nortear a escolha.
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Tabela 3. Formulaces e propriedades fisicas aplicadas a cada uma das 16 amostras.

Ensaio |Rotagdo (rpm) Tempo Homogeneizacio (min) Temperatura Homogeneizagio (°C) | Temperatura Agua (2C) | %Compitrol | %Tween
| 3k 5 70 10 1% 4%
/ 3K2 b 85 80 3% 2%
3 3kd 1 83 90 4% 1%
1 3k6 8 8 Fervura (aprox. 98) 2% 3%
5 3k8 9 68 70 3% 2%
b 4k 10 10 80 1% 1%
7 4 11 83 90 2% 1%
8 44 12 74 Fervura 1% 2%
9 46 5 78 10 2% 3%
10 48 b 7 80 3% 2%
11 5k 1 7 90 1% 4%
12 5k2 8 80 Fervendo 3% 2%
13 Ok4 9 83 70 4% 1%
14 5k6 10 825 80 1% 1%
15 5k8 11 8 90 % 1%
16 6k 14 79 Fervendo 1% 2%

PBS substituiu dgua purificada 1%=01g

E importante notar que o diluente (PBS), que substituiu a agua, foi sempre
mantido em uma proporcdo que completasse 100% (cem por cento) da amostra,
com variacdo méxima dos outros reagentes em até 5% (cinco por cento) do peso
total da amostra. Para esclarecer como é feita a sintese de cada amostra, entéo,
segue o fluxograma das atividades realizadas em laboratério pelo autor sob
orientacdo, conforme Figura 11. O processo exigiu um intervalo de uma semana
para estabilizagdo entre a formulacao e a caracterizagdo, mantendo-se condi¢des de

temperatura e exposicéo do laboratorio uniforme.
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Descontaminacio dos
equipamentos
laboratoriais

Mistura do s reagentes
com diluente
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Figura 11. Passo-a-passo com precisao de cada etapa realizada durante a formulacéo e
caracterizacdo das amostras de NLS.

4.3 DETALHAMENTOS DA PROGRAMACAO

Com a visao de facilitar os requisitos que foram tomados como base durante
a programacéao do prototipo de RNA, foram elencadas as variaveis de entrada e
saida da RNA aplicada ao caso especifico desta monografia (vide Figura 12).
Todavia, como ja dito, ndo ha impedimento para outras aplicacées por ndo possuir
limitacbes de entradas e saidas. Além disso, a estrutura desses requisitos que
moldam a RNA L-eaves também sdo claramente especificados na Figura 13, de
forma direta e concisa.
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Figura 12. Diagrama de relagéo entradas/saidas implementadas na RNA L-eaves, seguindo escopo.

Ficha técnica
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Inventor: David Dobkowski Marinho
Propriedade intelectual particular Contato para permissdo: | engdaviddm@gmail.com
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Algoritmo Back-Propagation/Retropropagagdo
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Dados volantes . 'A)ustavel
Usudrio  |Programador
Pesos/Conexdes sindpticas [-2:2] Randémico - X
Critério de erro R, on-off* Erro Quadrético Médio (LMS) X
Critério por época N+ on-off* - X
Quantidade de net na entrada ¥ X
Quantidade de net na oculta ¥ X
Quantidade de net na saida ¥ X
Fungéo de ativagdo Sigmoide Tangente Hiperbdlica X
Bias -1 on-off X X%
Momento R, on-off - X
Normalizaggo [0;1] on-off Méx-Min Equalizado X

*pelo menos um dos critérios deve estar habilitado

*%4 é possivel se alterar o valor da bias por programagéo

Figura 13. Ficha técnica da RNA L-eaves com todo o seu perfil detalhado.



51

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nos capitulos anteriores, foram explicados os dois principais processos
necessarios para a conclusao deste trabalho. A primeira delas, a formulacdo e a
caracterizacdo da NLS, e, a segunda, com a criacdo do protétipo da RNA L-eaves
propriamente dita.

As formulagbes da NLS foram feitas apenas com o encapsulamento da
nanoparticula, sem a presenca de farmacos em seu interior, 0 que permitiu um
aumento consideravel na quantidade amostras que poderiam ser feitas, jA que o
custo ndo é tdo elevado nesse caso. Foram realizadas dezesseis amostras, com
alternados valores de propriedades fisicas iniciais (temperatura, tempo, dentre
outras), e mensuradas por fim suas propriedades fisico-quimicas através do software
embarcado do Zetasizer Nano Z, gerando para cada amostra dados como o0s
demonstrados nas Figuras 14 el5.

RN~ T e

ﬂ File Edit View Measure Tools Security Window Help -BX
QE G4 4R summay ey 8 . i g [l e o

2 Records View / (€ Intensity PSD (M) | (@) Zets Potential (M) (8) Molecular weight (M) { () Autotitration (M) ¢ (€) Aggregation Point (M) ¢ (€) Chromatogram summary (M) (=) Expert Advice (M)

Sample Name: 120s 2

SOP Name: mansetings.nano

File Name: David 1.dts Dispersant Name: VWater
Record Number: 2 DispersantRI: 1,330
Material RE: 1,59 Viscosity (cP): 0,8872
Waterial Absorbtion: 0,010 Measurement Date and Time: terca-feira, 23 de agosto de 2016 1
Temperature ("C): 250 Duration Used (s): 50
Count Rate (kcps): 2153 Measurement Position (mm): 4,65
Cell Description: Disposable sizing cuvette Attenuator: 11

Size (d.nm): % intensity: St Dev (d.nm}:

Z-Average (dnm}): 57,07 Peak1: 1095 732 4228
Pdl: 0522 Peak2: 1759 221 4217
Intercept: 0,954 Peak3: 4667 47 7984

Result quality : Refer to quality report

Size Distribution by Intensity

Intensity (Percent)
o

b
01 1 10 100 1000 10000
Size: (d.nm) -
Rey Fan = [ o)

Figura 14. Amostra na aba de Intensidade do Malvern Zetasizer Software®, demonstrando Tamanho
e PDI.
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ey — 2 O e e

S Fie Edil View Meawe Took Securly Windaw Help _Ex

G A4 Sl summary e N ' R
7 Recuedts View ! (@) Interity PSI (M) 78 Zeta Prlenkial M) | 5] Malecular weight (W) (=) Autoliration () | € Aggregatian Puint )| €] Chiamalogram s mmary (M) | (=) Fxper] Achvice (M)
e
File Name: Diavid 1 dts Niaperaant Mame:  Water
Record Number: 7 DigpersantRE: 1330
Date and Time: ercafeira, 23 de agosta de 2046 1147 Viscosity (cP): 08377
Dispersant Diclectric Constant 785
lemperature (*Cl: 5.0 Leta Huns: 00
Count Rate (keps): 08 Measurement Posifion (mm): 200
Coll escnpbon:  Clear isposable 2eta coll Attcnuaton: &
Mean (m\} Area (%) St New (m\)
Zeta Potential (mvi: 00104 Peak1: 00104 1000 EEY)
Zeta Devialion (mV): 3,41 Peak 2 0,00 oo 0,00
Conductivity (mSicm): 000431 Peak): 000 on ona

Result quality : See result quality report

Zeta Potennal Distribution

Apparant Zeta Potental (mv}

Ready FGA v, ey FEmRES. |
Figura 15. Amostra na aba de Potencial Zeta do Malvern Zetasizer Software®.

A tabela do Apéndice A, se refere aos dados encontrados na aba de
intensidade, e deve ser retirada da mesma os dados de dimensdo e PDI como ja
dito; ja na tabela do Apéndice B a unica informacao retirada como saida foi o
Potencial Zeta. Estas duas estdo nos anexos devido ao seu tamanho prolongado
pela enorme quantidade de mensuragOes feitas. O equipamento fornece de acordo
com a configuracdo escolhida, trés mensuracdes para cada amostra inserida,
gerando um total de 288 (duzentos e oitenta e oito) conjuntos de dados.

Com a ideia de realizar inclusive formulagbes com limites de variaveis que
provavelmente culminariam em uma amostra ruim de nanoparticulas, foi feita uma
analise visual de cada amostra antes e apo0s utilizar um agitador para misturar estas
gue estavam em repouso. Estas informacdes foram catalogadas juntamente com as
informacdes citadas no paragrafo anterior, nas mesmas tabelas nos anexos, para
registro ao especialista das condicbes daquela amostra, onde ficou evidente que
algumas combinacdes geraram amostras indesejadas, seja pela presenca de corpo
de fundo, seja pela falta de transparéncia, seja pela presenca de aglomerados, por
exemplo.

Todavia, a quantidade de informacdo era muito ampla, e algumas
mensuracdes ndo eram no todo confiaveis, seja pela qualidade das amostras, seja
pela incapacidade de realizar o processo da forma a possuir menos contaminacao

possivel por conta de insumos escassos. Consultando o especialista, decidiu-se por
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realizar uma média das trés amostragens fornecidas por amostra inserida no
caracterizador, como o dado final de interesse para a futura RNA, minimizando
falhas. Aléem disto, cada um desses trios ganhou uma classificacdo, dependendo da
semelhanca dos valores encontrados na tabela de médias (desvio padréo).

Assim sendo, foi gerada a tabela final (consta no Apéndice C deste trabalho)
com entradas e saidas médias das sinteses, assim como foi feita uma analise
grafica quantitativa dos valores encontrados seguindo a classificacdo citada no

paragrafo anterior, demonstrado na Figura 16.

Escala de Qualidade

* péssimo
ruim

® mediano

®bom

¥ excelente

Figura 16. Grafico quantitativo de classificacao feita pelo autor para as amostras de NLS
caracterizadas, dependendo do desvio padrao das informacdes de uma mesma amostra.

Percebe-se pelo grafico da Figura 16 que 31 dos 48 ensaios da tabela final,
ou seja, a grande maioria, que o conjunto de dados teve no maximo uma
mensuracao que destoou do valor médio calculado para a sua respectiva amostra,
podendo ser considerado entdo um conjunto de dados razoaveis para representacao
do perfil fisico-quimico da nanoparticula em suas diversas combinacdes de sinteses.

Por isso, fez-se a distribuicdo aleatéria de quais desse total de ensaios seriam
destinados ao aprendizado, e o restante para a validacdo, sendo feito a distribuicéo
com letra ‘A’ e 'V’ ao lado da amostra, respectivamente. O valor escolhido, por opgéo
do autor, foi 2/3 +1 (dois tercos mais um) das amostras destinadas ao aprendizado.

Com os dados finais em maos, foi moldada a arquitetura da RNA, conforme
Figura 17. Foram feitos ainda, os ajustes no prot6tipo de forma variado, a fim de

encontrar o melhor valor de parametros (coeficiente de aprendizado, momento,
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neurdnios na camada oculta, dentre outros) que produziriam o menor erro LMS nas

saidas da simulacédo com NLS, além de uma convergéncia rapida possivelmente.

-1

X0 | biasl

Figura 17. Arquitetura inicial da RNA L-eaves para o escopo principal.

Foram feitas 16 simulacdes com diferentes parametros, sendo que foram
variados:
= Coeficiente de aprendizado no intervalo [0,005;0,3], sendo que o
melhor resultado foi encontrado nas proximidades de 0,1.
= Quantidade de épocas, entre [70x103;5000x10%], encontrando-se uma
variacdo muito irriséria no Erro LMS a partir de 100.000 (cem mil)
épocas.
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= Erro LMS de [0,0005;0,01], tomando-se como um excelente resultado
erros proximos a 0,0015.

= Quantidade de neurdnios na camada oculta seguindo o valor
arredondado para mais, ou para menos, da Regra de Ebehart, sendo
gue os melhores aconteceram implementando-se sete neurdnios nesta
camada.

* Foi implementado o momento, com valor 0,9 ou sem influéncia,
valendo 1,0, e foi verificado que a utilizacdo do mesmo gerava
dificuldades na convergéncia dos valores da RNA.

= Por fim, foi variada a faixa de possibilidade para os pesos randémicos
de [-2;2] para [-1;1], sendo que os melhores resultados estédo

relacionados ao primeiro, com menores erros.

Por conseguinte, a melhor combinacao de fatores, foi realizada ao escolher os
parametros da Tabela 4, que compara os dados normalizados das saidas desejadas
(a esquerda) e os calculados (a direita), além de alocar o Erro LMS para cada
amostra de aprendizado na parte inferior. Além disso, sendo a partir de agora
nomeada como a situagao ideal para o aprendizado neste trabalho.



Tabela 4. Dados coletados da RNA L-eaves apés aprendizagem.

dados_out

saida

0
0.425770881803585
0.295269849592031
0.055821345479569
0.137284136710686
0.109266965953403
0.194178654520431
0.605465805944228
0.699839433758233
0.769595635219713
0.225104040370941
0.206671691188518
0.333199528131861
0.199544516171314
0.256684798636825
0.249639545171544
0.237105547727496
0.914146213585870
0.857292656552086
1.000000000000000
0.007348363207393
0.006627453550480
0.009019562866599
0.150719271225874
0.180211029917751
0.085386833568175
0.126142805649310
0.705041452305272
0.615337352950814
0.322795491037782
0.226742471409378
0.230838549005472

0.003711046302061 0.223230490018149 0.593958013312852

0.334543254688445 0.725038402457757

0.718693284936479
0.584996975196612
0.026618269812462
0.015728977616455
0.068360556563823
0.383545069570478
0.366606170598911
0.697519661222021
0.240169388989716
0.009074410163339
0.684815486993345
0.669086509376891
0.548094373865699
0.172413793103448
0.178463399879008
0.606775559588627
0.353297035692680
0.739261947973382
0.401088929219601
0.036297640653358
0
0.100423472474289
0.846339987900787
0.344827586206897
0.373865698729583
0.389594676346038
1.000000000000000
0.859649122807018
0.719903206291591
0.541439806412583
0.373260738052027

0.964772145417307
0.777880184331797
0.799457245263697
0.653149001536098
0
0.624270353302611
0.996313364055300
0.860317460317460
0.972247823860727
0.546134152585765
0.667281105990784
0.676600102406554
0.816856118791603
0.857654889912954
0.823041474654378
0.795186891961086
0.650373783922171
0.851090629800307
0.803481822836662
0.856221198156682
0.850486431131593
1.000000000000000
0.724423963133641
0.742652329749104
0.668202764976959
0.759815668202765
0.681515616999488
0.543164362519201
0.654173067076293
0.694111623143881
0.763768561187916

-0.037268950902728 0.226441816157927

0.037160660764244
0.417708662754475
0.290112364413547
0.096424613334692
0.112573897749833
0.101491623651029
0.207706780085480
0.611738372600119
0.743073769933847
0.724307182594320
0.222291632985434
0.291056886723563
0.256541220339071
0.162077803593325
0.241848482709626
0.261282480962023
0.232447031861807
0.891604540361030
0.929432706791915
0.935164373872650
0.015345589662624
0.016710180106058
0.014837556823164
0.146995285878648
0.129660883285600
0.142353465494441
0.124869963473974
0.707105803010568
0.552660204907053
0.401334638142330
0.259628376211793
0.185677188233314

0.304424511986036
0.703180774157840
0.602810770280624
-0.010169691588075
0.069617763073474
0.058164327993259
0.367933669416431
0.364840609238840
0.691605054422640
0.248996194239644
0.008307540169649
0.719660602697687
0.702624165857724
0.511382383427985
0.178846149068928
0.178548299518976
0.614838594879332
0.365784830798174
0.653619204086107
0.443166688462388
0.069429016821445
0.060251775603839
0.024260442318948
0.845304755039610
0.353215635274503
0.393440699529260
0.349653800065744
0.956670339971020
0.873878331921315
0.715868349180224
0.516465292516148
0.403606710766138

0.612547526444315
0.737015894626746
0.966881983860639
0.781539941731742
0.816330749735246
0.620224021142444
0.007734388997541
0.623437914593628
0.926322552576159
0.888825043926940
0.927144954954451
0.547842281496349
0.627047005765289
0.759087620667772
0.780643217425954
0.859983918397111
0.871897469791327
0.765061962016658
0.677867567030251
0.809884285794467
0.831819697853862
0.884954262318078
0.881428156777277
0.875737451917284
0.724182593052079
0.733727683241088
0.681103981171287
0.780096583026602
0.680539512873716
0.532292262479104
0.657856893727838
0.694447468397991
0.768766509873898

Erro LMS
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0.001679360170905
0.001530137439670
0.001041758085112
0.000787968477175
0.000960099853843
0.000901849196453
0.000781650160948
0.000706820163493
0.000632656266711
0.000756311422494
0.000874014378740
0.000801838983454
0.001287917617456
0.001615673227185
0.001601545315466
0.001515206000143
0.001434050232712
0.001355586429232
0.001310983303050
0.001505643480328
0.001634120381994
0.001562749256948
0.001499223696854
0.001438166420055
0.001381194485928
0.001426353056643
0.001493717652806
0.001440428455463
0.001390905458510
0.001475489439456
0.001626873574568
0.001609830110821
0.001622851880396

0.000010312615576
0.000458725638775
0.000386029756069
0.000368855140876
0.000565754933502
0.000955462644257
0.000833819848944
0.000760056844672
0.000675952440477
0.000611855453788
0.000563315184437
0.000516421259866
0.000570095169757
0.000609715114933
0.000658918790064
0.000620322315889
0.000583833191893
0.000555009822238
0.000534006411941
0.000874040070371
0.000916730439539
0.000924955787141
0.001042578425240
0.001240837955957
0.001191247306002
0.001148136231431
0.001119804543463
0.001136785581127
0.001162326058958
0.001130330870060
0.001094393747539
0.001079685391189
0.001074873047819

0.000345569998465
0.000244515158562
0.000164493911793
0.000126718889902
0.000158318142552
0.000312607507780
0.000276495117121
0.000242019846756
0.000759430273951
0.000764755478881
0.000880165779308
0.000807061773063
0.000869501853671
0.001293408197615
0.001294605932795
0.001214032085351
0.001283024801555
0.001262162946144
0.001235517954746
0.001258640196325
0.001236944718429
0.001218246730141
0.001206905149958
0.001799999971044
0.001728002302582
0.001664604110764
0.001609116602191
0.001566337991616
0.001512359191190
0.001465887303460
0.001419038376858
0.001374696952332
0.001333796423203

época para parar -
erro para parar 0,0018
momento 1
normalizacdo on
épocas decorridas 87,5.10°
net na camada oculta 7
coefic. de aprendizado 0,01

Utilizando a partir de entdo a combinacdo supracitada, se tem as

representacdes graficas que irdo se seqguir (Figuras 18, 19 e 20). Estas advém de
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dentro da propria programacdo da L-eaves, para auxiliar o especialista da RNA a
verificar se a RNA conseguiu definir suas sinapses de forma aceitavel para o
problema apresentado, tornando mais dinamica a interpretacéo dos dados.

O primeiro gréfico obtido é a principal ferramenta visual que o especialista da
L-eaves possui para verificar se estd ocorrendo convergéncia para os valores
desejados durante o aprendizado. O grafico descida, assim denominado pelo autor,
€ 0 mensurador do erro LMS acumulado ao fim de cada época para cada saida.
Desta forma, se tem a projecdo do erro ao longo de todo o aprendizado. Para o caso
aplicado a NLS do projeto, o grafico da Figura 18 mostra claramente a rapidez da
descida com poucas épocas comparando-se com o total destas, seguida de uma
suavizacao praticamente linear, ocorrendo a partir dai pouquissima variacdo no erro
em cada saida, e tendendo a zero. Ao se aplicar um zoom no gréfico, foi possivel se
visualizar melhor o contorno da descida, uma vez que a maior variagcao descendente

do erro tende a acontecer nas primeiras épocas, conforme visto nas Figuras 19 e 20.

Relagaoc Erro LMS ao longo das interacoes
5 T T T T T T T

45— -

35 —

25— —

Erro LMS

05 = T

. = : : - . : : . =

o 1 2 3 4 5 6 7 8
Epoca =104

Figura 18. Primeiro gréafico gerado pela L-eaves apés processamento de dados da NLS em situacao
ideal, sem zoom, mostrando as saidas de tamanho, PDI e Potencial Zeta, em azul, laranja e amarelo,
respectivamente.
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Relagao Erro LMS aoc longo das interagoes
T

™
I

1.8

1.6

1.4

e St e PR R

1.2

Erro LMS
T

0.8

0.6

0.4 —

0.2 — =

o 5000 10000 15000
Epoca

Figura 19. Zoom intermediario no grafico descida.

Relagdo Erro LMS ao longo das interagoes
T

09—

07—

06—

0.5

Erro LMS

04—

03—

02—

01—

I I | 1 ! ' ;s
0 200 400 600 800 1000 1200
Epoca

Figura 20. Zoom claro do grafico descida, circulos indicam cada época realizada.

Verificado a convergéncia da RNA para o problema, as representacdes
gréficas das Figuras 21, 22 e 23, seguem a mesma propor¢cao quantitativa das

saidas, sendo cada destinada a uma delas. O grafico simula a perseguicdo por
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assim dizer, do valor calculado, para alcancar os mesmos valores da saida
desejada. Quanto mais similar & uma mimica, melhor o resultado do aprendizado.

Para o caso da NLS da monografia em situacao ideal da RNA, que possui trés
saidas, sendo a primeira referente ao tamanho, seguida do PDI e, por fim, do
Potencial Zeta, em que foi verificada uma excelente semelhanca entre as duas retas
(desejada e calculada), de forma que a superficie de contorno abrange praticamente
a mesma area, indicando um excelente aprendizado, conforme as trés Figuras 21,
22 e 23.

Perseguigdo saida desejada vs. calculada
800 T T 1 f

Saida desejada
—¥— Saida calculada

800 - 1

700 - T

Valor na saida
o
=}
3
T
1

.

=]

=
T
|

300 - .

200 - T

1 1 | | | 1
0 5 10 15 20 25 30 35
Ensaio de aprendizado

Figura 21. Grafico de persegui¢céo do valor calculado ao desejado na saida do tamanho da NLS (eixo
das ordenadas em nandémetros).
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Perseguicido saida desejada vs. calculada
T T T

Saida desejada
—#— Saida calculada

09 —

08 ) J

0.7~ -

Valor na saida

0.6 [~ —

05 7

| 1 | | 1 |
o 5 10 15 20 25 30 35
Ensaio de aprendizado

0.3

Figura 22. Grafico de perseguicéo do valor calculado ao desejado na saida do PDI.

Perseguicio saida desejada vs. calculada
0.1 T T T

Saida desejada

—*— Saida calculada

Valor na saida

01 -

02 -

L 1 L 1 1 1
5 10 15 20 25 30 35
Ensaio de aprendizado

-0.25

Figura 23. Grafico de perseguicéo do valor calculado ao desejado na saida do Potencial Zeta (eixo
das ordenadas em milivolts).

Finalizado, o aprendizado, e conforme demonstrado graficamente, com uma
qualidade aceitavel, se inicia o processo de validagdo, e por fim, realizar a predicédo
de saidas esperadas para valores de entradas que a L-eaves até o atual momento
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ainda néo teve contato. Tal processo se mostra importante ndo apenas para o
processo de teste do real aprendizado da RNA, mas principalmente por mostrar o
potencial da RNA de prever sinteses sem que 0s insumos sejam gastos, ou ainda
gue sirvam de ferramenta auxiliar para o pesquisador antes de aplicar na realidade.
Durante o aprendizado sao apresentados os outros 15 (quinze) ensaios
restantes da tabela do Apéndice C, e é autorizado o processo de validacao. Apos a
propagacéo para verificar a previsao da L-eaves, sdo calculados o erros esperados
também apresentando depois os valores reais que ela deveria atingir. Com isto
temos o primeiro gréfico, que consiste em uma visdo da dispersdo dos valores
calculados da predicdo em relacdo ao valor real (representados pelo eixo das
abscissas) para cada saida de forma discreta. Para o caso especifico da monografia,
tem-se em sua maioria uma pequena distancia dos circulos que indicam o valor

previsto do eixo de referéncia, como visto na Figura 24.

Erro da previsdo nas saidas

Lol

o]

Erro da diferenga
Fo—a
—
D
g

05— -

Ensaio de aprendizado

Figura 24. Demonstracéo para as trés saidas, de forma discreta para cada amostra de validacgéo, o
gudo disperso esta o valor previsto do valor real (eixo das abscissas).

Apenas a visualizagéo do erro pode n&o ser tdo dinamica, sendo criada uma
segunda metodologia dinamica para o0 especialista verificar a precisdo da previséo

da L-eaves. Através de um sistema grafico semelhante a um tiro ao alvo, séo
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marcados os valores reais da saida, e sdo marcados com cruz os locais que a RNA
previu que seriam os resultados em simulacéo. Este grafico permite ainda verificar a
variacao real pela escala dos eixos, da variacao entre os dois valores supracitados.
Apesar da impressao de acerto ndo ser tao nitida no caso aplicado a NLS do
escopo, uma vez que poucas cruzes se concentram ao centro dos losangos que
indicam a saida real (feita em laboratério), deve-se entender que o valor é
aproximado, e imaginando o contorno de um alvo. O losango seria como 0 centro
menor do alvo, ou seja, valores proximos ainda sdo grandes acertos, devendo-se
preocupar apenas com valores bastante destoantes da realidade. A seguir seguem
as Figuras 25, 26 e 27, representando cada uma das trés saidas possiveis para o
caso simulado, mantendo a mesma sequéncia padrédo, tamanho, PDI e Potencial

Zeta.

Comparagéo previsdo da rede e valor real
700 T T

Saida real
-+ Saida prevista

600 — -

Valor na saida
[
[=3
(=3
T
I

100 — -

Ensaio de validacio

Figura 25. Demonstracéo dos acertos na etapa de validagdo para 15 amostras na saida do tamanho
da NLS (eixo das ordenadas em nanémetros).
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Comparagdo previsdo da rede e valor real
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Ensaio de validagao

Figura 26. Demonstracéo dos acertos na etapa de validagdo para 15 amostras na saida do PDI.

Comparacdo previsdo da rede e valor real
0.06 T T

Saida real
-+ Saida prevista

0.04 [~ * 4

Valor na saida
(=]
5]
I
1

004 — -

006 — -

0.08 — -

-0

Ensaio de validagao

Figura 27. Demonstracao dos acertos na etapa de validacao para 15 amostras na saida do Potencial
Zeta (eixo das ordenadas em milivolts).

Por fim, a dltima analise grafica também ocorre individualmente para cada

saida, acoplando, contudo, estas em uma mesma janela lado a lado para
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comparacao e decisao final do especialista caso ainda exista davida se a L-eaves se
adaptou ao problema proposto. E calculado um percentual para cada saida da RNA
individualmente, comparando-se a diferenca entre a saida real e a prevista, com o
mesma saida real. Desta forma, o que se tem é a proporcao que o erro da previsao
possui com relagcéo ao valor real. Em seguida, todas essas porcentagens individuais
sdo reunidas em seis faixas de valores padrées, também percentuais. Com isso o
que se tem é quantos por cento dos dados previstos, estdo em uma determinada
porcentagem de erro em comparacao ao valor real.

Tendo-se visualizado a Figura 28 mais a frente, percebe-se que a visdo do
grafico em parte, principalmente no que tange o tamanho da NLS, € muito boa a
olho nu. O de potencial zeta em contrapartida aparenta ser alarmante, indicando
uma grande proporcao de erro. Contudo o que se deve se ater, é que esta sendo
lidado com uma proporcionalidade do erro, com isso o valor da referéncia para essa
proporcdo é o que de fato permite especificar se esta porcentagem é um valor
aceitavel para ser simulado dai em diante. A exemplo, basta pensar que 10% (dez
por cento) de um potencial zeta que trabalha na escala de 10* normalmente pode
parecer nada, mas quando o mesmo percentual € aplicado ao tamanho da
nanoparticula na escala de 300nm, por exemplo, pode gerar um efeito ndo tao

desejado ao especialista.

Porcentagem de em:s proporcionais Porcentagem de erros proporcionais Porcentagem de e&?s proporcionais
< =

20%

7% 20%
100% 100%

I faixa [0 < 10)% I aixa 0 < 10)% [faixa o< 10)%
[ faixa [10 <20)% [ faixa [10 < 20]% [ faixa [10 < 20)%
[ faixa [20 < 30)% [faixa [20 < 30]% [faixa [20 < 30)%
[ faixa [30 < 50)% [ faixa [30 < 50)% [ faixa [30 < 50%
[ faixa (50 < 75)% [faixa [50 < 75)% [ faixa [50 < 75]%
[ Jfaixa » 7% [faixa > 75% [faixa > 75%

Figura 28. S&o projetados, da esquerda para a direita, 0s percentuais de erro proporcional para o
tamanho, PDI e Potencial Zeta.
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Apesar de ja terem sido apresentadas nesta monografia problematicas como:
falta de insumos, possiveis contaminacdes, erros de equipamento, formulacdes
propensas a nanoparticulas indesejaveis, e muitas outras que o autor foi infligido,
uma discussao é importante ser levantada, jA que ndo ha uma precisdo com
rigorosidade da RNA, apesar de aceitavel e interessante os resultados. H4& uma
grande possibilidade de todos esses fatores terem gerado dados que se tornaram na
verdade, ruidos para a RNA (um dos riscos elencados pela FMEA do produto
inclusive que € demonstrado no Apéndice D), uma vez que ndo condizem com a real
dindmica da sintese da NLS, por exemplo. O que se quer dizer, é que ha uma
grande propenséo que em uma aprendizagem da RNA, com formula¢des bem feitas,
sinteses preparadas adequadamente, e medi¢des precisas, possam gerar RNA com
sinapses ponderadas com maior exatiddo, tornando a simulacdo do perfil fisico-
guimico da NLS mais precisa a ponto rigoroso, ja que atualmente o acerto é bem
agradavel.

No quesito produto deste trabalho, foram produzidos o FFBD e a FMEA da
RNA L-eaves, de forma que podem ser utilizadas para verificar possiveis problemas
que ndo foram detectados e, ainda, aumentar a precisdo caso necessario. E
possivel também simplificar o codigo e revisa-lo no intuito de otimizar e,
principalmente, revisa-lo no interesse de torna-lo mais robusto a falhas, uma vez que
pela FMEA percebe-se que existem erros criticos com alta possibilidade de estarem
ocorrendo, ou a virem ocorrer, com atividades faceis de resolugdo. Cita-se como
exemplo o blogueio de acesso do usuario ao codigo fonte.

A RNA L-eaves é em analogia, como “cebolas”, ou seja, composta por
camadas sobrepostas, que entdo entrelacadas e interagindo internamente, mesmo
gue nao reflita externamente, porém esta analogia ira além como visto mais a frente.
Existem outras analogias que podem ser feitas, como a da composi¢cao em camadas
do nosso planeta, dentre outras que remetem a mesma ideia.

Como o FFBD é orientado apenas para funcdes, foi perceptivel que a camada
mais interna da RNA, nomeada de Camada nudcleo pelo autor por conta das
analogias, é a esséncia do escopo da RNA, e em seu centro deve constar o principal
resultado esperado da mesma. Ao se analisar a realidade, as variaveis que sdo o
ponto chave s&o: os resultados nas saidas (‘Saida’, matriz de linhas proporcionais a
guantidade de saidas de amostras na etapa em questado, e colunas proporcional a
guantidade de neurbnios de saida); o erro (LMS em sua maioria) atrelado a cada um
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dos valores de saida supracitados; e, por fim, intrinsicamente, as ponderagfes das
sinapses da RNA, uma vez que as suas combinacfes (que podem possuir infinitas
variacbes dependendo dos parametros iniciais) sdo 0 que se considera o0
“aprendizado” em si.

Tem-se a seguir a sequéncia de Figuras, que sao a producao do FFBD da
RNA L-eaves. Entretanto, com uma visao espacial de imagens sobrepostas pensada
de forma esférica (por camadas, como ja citado) invés de planar. Com isto, existem
trés camadas na RNA que serdo explicadas através deste FFBD: a primeira ja
citada, a camada nucleo (Figura 29); a camada polpa, mais concentrada de variaveis
volateis e realizadora da maior quantidade de transi¢cfes de func¢des entre camadas
(Figura 30); e, por fim, a camada casca, contendo os resultados mais visiveis ao
usuario da RNA, de forma grafica e quantitativa, por isto ser a mais externa na

analogia (Figura 31).

J\

Y

3. Ajuste de sinapses
(Fase8)

e

9. Gradientes (Fase 5) 2. Base p/ todos (Fase 0)

Minimizagao de erros:

qnt. net's —ab.c

Regulagem nas

- nt. ensaios

i) P g _3 Mmarizes de sinapses

82 o (elemento a elemento)
—> Clock (timer)

® ©

7. Propagador forward
(Fased)

Soma aplica fungao
de transferéncia:
h_ft

i
[
1
I
i
I
i
1
I
[
1
I
[
I
[
1
I
i
I
i
1
I
[
1
I
[
I
[
L
[
! habilita momento
[
L
I
[
1
I
[
I
[
1
i
[
I
i
1
I
[
1
I
[
I
i
1
I
[
I
i
1

l

M

6. Dados de ifo (Fase 2)

Importagéo excel:
dados_in
dados_out

5. Condicionador (Fase 3
... FaseT)

Reboot variaveis volantes
Teste de condicionais:
(flag stop, flag erro,
cont_epk, cont_ens)

8. Barramento de dados 1. Variaveis Relevantes » ,
(Fase1) | (saidas, erros e sinapses) # 4.Sinapses (Fase?2) @
define época
2| define erro referencial Objetivos reais: s S “"11| —
_y  Saidafensxy] wij |
P habilita bias E_Ims[ens x y] bias1p; i
habilita normalizagéo Pesos bias2pj - 1\ ~
- . f
habilita grafico _l I —\° _u}/| ( \?1je
Dl
T 1 &
O i [ I I '
’ ®®

®

Figura 29. Diagrama FFBD Parte A: Camada nucleo, centro da esséncia da RNA L-eaves.

Por questbes de estética ao trabalho, e prolongamento em trés figuras por
conta da dimensdo esférica da programacdo da RNA como supracitado, foi
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escolhido explicar a legenda ao mesmo tempo que se explica a processo de
montagem do FFBD.

Na Figura 29 entdo, sdo descritas nove funcgdes vitais e primordiais da L-
eaves, todas relacionadas com a etapa de aprendizado, onde se pode dizer que &
criada a identidade da RNA. Cada quadro recebe uma funcdo nomeada, com indice
enumerado na cor de analogia a sua camada (no caso vermelho), seguido da sua
funcionalidade em baixo. Os quadros roxos sao funcbes denominadas pelo
projetista, como onipresentes, isto €, estdo ocorrendo por toda a extensdo da
programacao, ditando as regras e verificando condicionais, sem posi¢cédo fixa na
programacao para atuacdo, e atuantes somente quando uma grande decisdo é
necessaria, nao recebem variaveis de nenhuma outra funcdo, mas ditam o
comportamento de todas as outras funcoes.

As setas indicam fluxo de variaveis, decisdes, funcionalidades ocorrendo por
assim dizer. As setas vermelhas indicam fluxo de dados para camadas externas a
camada nucleo, as verdes no fluxo inverso ao anterior, as azuis indicam que € um
fluxo de dados com o usuario, e as pretas sao fluxos internos na camada (podendo
ser pontilhada em caso de cruzamento entre linhas de mesma cor para evitar
equivocos).

Por fim, os circulos com descricdo estdo presentes apenas em saidas da
camada, isto por questdo de escolha do autor evitando poluicdo da imagem, ja que
acompanhando o FFBD ao lado do roteiro citado no capitulo 2.2.1, toda a l6gica é
passivel de ser entendida e replica a moda do projetista. A cor deste circulo remete
a camada que a funcédo interage, sendo azul em caso de ser uma interacdo entre
todas as camadas. Encerrando a explicagdo, os numeros indicam a funcdo que
recebe algum dado na rotina, ‘All' indicam que a maioria das fun¢cbes usufrui das
variedades e proposito desta fungdo. E a descricdo ‘G’ indica a projecdo de gréfico
seguido do numero que representa na programacao, ou ainda apenas ‘out’ indicando
gue uma saida numérica € apresentada ao usuario.

E perceptivel por questdo de metodologia implementada aqui, que o contorno
da camada nucleo, pontilhada, possui exatamente o mesmo formato da sua
representacdo ao centro da Figura 30, que representa a camada polpa, que envolve

a primeira, traduzindo a ideia referencial em trés dimensdes por assim dizer.
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Figura 30. Diagrama FFBD Parte B: Camada polpa, camada intermediéria e principal via de interagao
entre funcdes.

Como ja dito, a camada polpa, que envolve a camada nucleo, é a responsavel
pela maioria das transicdes e interagdes entre funcdes de camadas diferentes, isto
porque esta camada deve ser entendida como em fluxo constante pelo interior da
camada. Isto se deve, pelo fato de conter as chamadas variaveis volantes, que estédo
em constante uso no aprendizado e também na validacdo, por diversas funcgoes,
sendo entdo dinamicas.

Existem agora, duas novas legendas de setas, com a variacdo amarela,
referente a interacdo recebendo dados de uma camada interna; e a rosa, com
funcdo inversa por logica. Tem-se também uma nova borda externa indicando o
limite desta camada, diferente da primeira, como visualizado na Figura 31

conseguinte.
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Figura 31. Diagrama FFBD Parte C: Camada casca, centro da esséncia da RNA L-eaves.

Por fim, a dltima dimensdo, camada casca, faz jus a nomenclatura
principalmente por ser a provedora da grande maioria de informacbes finais que
confirmam a eficiéncia da L-eaves, inclusive com possibilidade de computacéo
grafica intensa. Esta camada é dedicada exclusivamente para a etapa de validacéo
da RNA, onde se tem finalmente, a real compreensao do funcionamento ou ndo da
RNA. Novamente como em uma cebola, apesar da casca estar danificada e com
aparéncia indesejavel, ndo remete necessariamente que o fruto interno esta
apodrecido. Traduzindo: apesar da representacdo grafica e/ou quantitativa néo
agradarem o usuario, ndo implica que a RNA estd mal projetada ou defeituosa,
basta apenas o ajuste de variaveis pelo usuario para que o resultado esperado surja,
como ao descascar o fruto supracitado.

Assim sendo, fica completo o FFBD da RNA L-eaves, que possibilita ndo sé o
entendimento do seu comportamento, e como este foi projetado, mas também na
visdo de linha de producdo caso alocado para projeto de empreendedorismo,

permite o desenvolvimento de requisitos ao produto, e, por conseguinte, uma
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possibilidade destes serem analisados e reduzidos. Este auxilia também, a producao
da importante ferramenta de analise de defeitos e prevencdes de um produto, que
se estende pelo proximo item deste capitulo.

Sobre o ultimo questionamento sobre o tempo de repouso da cubeta dentro
do Zetasizer feito ao longo do projeto (sendo uma das variaveis de entrada), com
relacdo a interferia na qualidade da classificacdo da nanoparticula. Nao ha nenhum
resultado quantitativo que possa afirmar com veeméncia que a espera por 120
(cento e vinte) segundos permite melhor analise do que com tempos inferiores. Por
conseguinte, a Unica analogia que se é possivel fazer, e que remete levemente a
real existéncia desta tendéncia para melhores medi¢cdes com tempo superiores de
repouso, € a classificacdo da tabela do Apéndice C, feita pelo especialista da RNA
em cinco classificacdes. Apenas uma das amostras totais do projeto, que repousou
por 120 (cento e vinte) segundos, foi classificada abaixo de qualidade mediana,
ratificado por ser um ensaio onde todas as trés amostragens foram mal qualificadas,
podendo indicar uma péssima formulacdo ou erro na mensuracdo. Com isso, pode-
se fazer uma leve referéncia que o incremento do tempo de repouso dentro do

Zetasizer Nano Z melhora a classificacdo da amostra.

6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

E possivel concluir, que a RNA L-eaves é capaz de simular o perfil fisico-
guimico de nanoparticulas lipidicas sélidas com uma precisao razoavel e aceitavel,
predizendo formulagdes tedricas sem a necessidade de gastos com insumos e
outros recursos financeiros ou humanos. Bastando para tal apenas a formulacéo de
diversas amostras da nanoparticula com padrbes de receita variados, porém
preferencialmente com cautela para evitar contaminacgdes e filtrando-se 0 maximo
possivel dos dados irrelevantes ou que sugiram estar com erro.

A monografia propés entdo um produto pronto, necessitando apenas de
alguns ajustes como a mudanca para uma plataforma de programacéo freeware
caso se tenha a intencédo de venda da RNA, ou apenas ajustes de design, caso seja
utilizada para fins académicos, podendo entdo permanecer na mesma plataforma de
programacao.

Seriam muitos interessantes em uma proposta futura de continuacdo ao

projeto, 0s seguintes escopos:



71

» Realizagdo de amostras de nanoparticulas com a maior delicadeza do
processo de formulacdo possivel, com precisdo farmacoldgica, e
inclusdo do pH como variavel por interferir no potencial Zeta da NLS;

= Teste da mesma NLS carreando Doxorrubicina para verificar o
comportamento da RNA frente a mudanca,;

= Teste com outros tipos de formulagbes laboratoriais quimicas,
verificando se a L-eaves é capaz de se adaptar a qualquer proposta
biologica ou quimica;

» Estudo aprofundado sobre a influéncia dos parametros da sua
programacéao, variando-se por exemplo, o intervalo de normalizacéo, a
guantidade de camadas ocultas, dentre outras possibilidades;

= Criar um mecanismo de engenharia reversa com a formulacéo da NLS,
onde o usuario informa que perfil deseja ao final, e a L-eaves indica as
principais combinagcbes que permitem tal resultado, em cima de uma
funcao de custo talvez para a escolha da féormula menos dispendiosa,;

» Estudo de produtos mais minucioso com implementacdo de Quality
Function Deployment (QFD), ou Desdobramento da Funcdo de
Qualidade, apods testes mais amplos com usuarios, e realizacdo de

novo treinamento com maior acuracia.

Por fim, resta concluir que o protétipo atendeu todas as demandas, sendo que
suas falhas provavelmente giram em torno de erros humanos e de medigdo em sua
maioria, podendo ser aplicada também em outro cenario totalmente diferenciado do
de formulacdo de farmacos, uma vez que a RNA foi programada desde o seu

principio de forma generalizada e intuitiva, podendo ser testada em outros cenarios.
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APENDICE A — Tabela sem tratamento com todos os dados da aba de intensidade.

Record| Type | Sample Name [ T (°C) | Z-Ave (d.nm) Pdl Estado visivel (Vortex) Estado visivel (Repouso - 1 sem.)
1 Size 120s1 25 55,41 0,596
2 Size 120s2 25 57,07 0,522
3 Size 120s3 25 58,32 0,467
25 Size 160s1 25 73,77 0,524
26 Size 160s2 25 60,34 0,706 Translucida Translucida
27 Size 160s3 25 56,91 0,642
37 Size 1120s1 25 52,73 0,719
38 Size 1120s2 25 52,18 0,53
39 Size 1120s3 25 56,83 0,52
43 Size 220s1 25 292,2 0,712
44 Size 220s2 25 670,2 0,979
45 Size 220s3 25 238,8 0,713
49, sze 260K 25 5348 0,831 Esbranquigada / com particulas Translucida / Presencga de corpo de
50 Size 2 60s2 25 348,7 0,805 . « «
- visiveis fundo / Cremag&o em suspens&o
51 Size 260s3 25 270,8 1
55 Size 2120s1 25 401,9 0,783
56 Size 2120s2 25 238 0,799
57 Size 2120s3 25 242,7 0,601
61 Size 320s1 25 117,5 0,437
62 Size 320s2 25 96,1 0,443
63 Size 320s3 25 84,42 0,38
67 S¥ze 360s1 25 189,6 0,415 Esbranquigada / com particulas Translucida / Presenca de corpo de
68 Size 360s2 25 154,2 0,414 e « ~
- visiveis fundo / Cremagdo em suspensdo
69 Size 360s3 25 153,1 0,413
73 Size 3120s1 25 163,3 0,361
74 Size 3120s2 25 138 0,504
75 Size 3120s3 25 127,2 0,464
79 Size 420s1 25 213,1 0,601
80 Size 420s2 25 205,4 0,642
81 Size 420s3 25 2173 0,607
iS5 S¥ze L6051 25 B25 0620 Esbranquigada / com particulas Quase translucida /Cremagdo oleosa /
86 Sitge LEls2 25 2805 D601 visiveis Presenca de corpo de fundo
87 Size 460s 3 25 187,4 0,804
91 Size 4120s1 25 3111 0,732
92 Size 4120s2 25 190,8 0,719
93 Size 4120s3 25 144,2 0,75
97 Size 520s1 25 552,9 0,517
98 Size 520s2 25 506,7 0,79
99 Size 520s3 25 580,3 0,515
103 Size 560s1 25 595,4 0,822 . .
104 Size 5 60s 2 25 5829 0,931 Esbranquicada / Espuma Esbranguicada /lPequena quantidade
— de pé no fundo
105 Size 560s3 25 692 0,616
109 Size 5120s1 25 659,3 0,484
110 Size 5120s2 25 668,4 0,544
111 Size 5120s3 25 712,9 0,585
115 Size 620s1 25 231,2 0,411
116 Size 620s2 25 236 0,458
117 Size 620s3 25 244,1 0,362
121 Size 6 60s 1 25 245,8 0,417 . L Quase translucida / Pequena
= Quase translucida / Pouquissimas ) L
122 Size 6 60s 2 25 237,3 0,387 . L ~ quantidade de pé no fundo / Pouca
= particulas visiveis (cremagao) .
123 Size 6 60s 3 25 240,4 0,317 cremagao
127 Size 6120s 1 25 235,7 0,394
128 Size 6120s 2 25 245,1 0,371
129 Size 6120s 3 25 239,8 0,432
142 Size 7 60s 1 25 214,9 0,731
143 Size 7 60s 2 25) 173,5 0,81
144 Size 7 60s 3 25| 277,9 0,807
148 Size 720s1 25 437 0,84 . . Translucida / Grande quantidade de
- Quase translucida / Particulas o
149 Size 720s2 25 313,3 0,917 visiveis cremagdo oleosa e granulosa/ Corpo
150 Size 7 20s 3 25 2249 0,565 de fundo
154 Size 7120s 1 25 240,8 0,721
155 Size 7120s2 25 212,8 0,73
156 Size 7120s 3 25 195,3 0,671
157 Size 820s1 25 266,8 0,597
158 Size 820s2 25 284 0,458
159 Size 820s3 25 2674 0,489
68 sze SEsl B 2695 07 . Quase translucida / Corpo de fundo
169 Size 8 60s 2 25 248,6 0,526 Quase translucida
- com mancha preta (fungo?)
170 Size 860s3 25 270,3 0,499
174 Size 8120s1 25 251,8 0,526
175 Size 8120s2 25 252,4 0,501
176 Size 8120s3 25 267 0,484
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180 Size 920s1 25 312,4 0,649
181 Size 920s2 25 327,7 0,676
182 Size 920s3 25 251,1 0,812
186 sze 960s1 25 2316 0,825 Quase translucida / 2-3 grandes |Quase translucida / Grande quantidade
187 Size 9 60s 2 25 2319 0,814
- flocos granulosos de corpo de fundo
188 Size 960s 3 25 277,1 0,58
192 Size 9120s1 25 277 0,674
193 Size 9120s2 25 221 0,882
194 Size 9120s3 25 226,5 0,846
242 Size 1020s1 25 716,5 0,418
243 Size 1020s2 25 755,1 0,651
244 Size 1020s 3 25 921,9 0,731
248 Size 1060s 1 25 721,5 0,583
249 Size 10 60s 2 25 774,5 0,908 Leitoso Leitosa / Dificuldade de ver
250 Size 10 60s 3 25 758,7 0,947
254 Size 10120s1 25 834,6 0,556
255 Size 10 120s 2 25 854,7 0,616
256 Size 10120s3 25 913,8 0,707
225 Size 1120s1 25 58,59 0,498
226 Size 1120s 2 25 62,29 0,347
227 Size 1120s3 25 58,8 0,431
230 Size 1160s1 25 58,25 0,437
231 Size 11 60s 2 25 61,05 0,341 Translucida (Zeta automatico) Translucido (azulado)
232 Size 11 60s 3 25 58,62 0,438
233 Size 11120s1 25 61,48 0,472
234 Size 11120s 2 25 61,45 0,453
235 Size 11120s 3 25 60,83 0,457
260 Size 1220s1 25 390,8 0,757
261 Size 1220s 2 25 283 0,663
262 Size 1220s3 25 164,4 0,789
256 S?Ze 1251 25 20072 0965 Levemente esbranquigcado / Quase translucido / Cremagdo suspensa
267 Size 12 60s 2 25 160,5 0,844 . .
- Grandes particulas / Muito corpo de fundo
268 Size 12 60s 3 25 169 0,806
272 Size 12120s1 25 212,6 0,708
273 Size 12 120s 2 25 2339 0,669
274 Size 12120s 3 25 148,6 0,769
278 Size 1320s1 25 352,6 0,607
279 Size 1320s 2 25 122,7 0,527
280 Size 1320s3 25 126,4 0,652
287 S}Ze 136051 25 141,3 0,679 Esbranquigado / Grandes particulas |Quase translucido / Cremagdo suspensa
288 Size 13 60s 2 25 115,7 0,588 .
- / Uma grande particula preta / Pouco corpo de fundo
289 Size 13 60s 3 25 113,2 0,567
293 Size 13120s 1 25 136,7 0,66
294 Size 13120s2 25 136,5 0,581
295 Size 13120s3 25 196,5 0,619
299 Size 1420s1 25 351,3 0,847
300 Size 14 20s 2 25 492,9 0,809
301 Size 14 20s 3 25 258,3 0,969
305 Size 14 60s 1 25 942,5 1
306 Size 14 60s 2 25 403,7 1 Esbranquigado Esbranquicada / Corpo de fundo oleoso
307 Size 14 60s 3 25 536,8 0,869
311 Size 14120s 1 25 5275 0,869
312 Size 14120s2 25 975,3 1
313 Size 14120s3 25 397,7 0,948
320 Size 1520s1 25 7289 0,898
321 Size 1520s 2 25 496,1 0,923
322 Size 1520s 3 25 439 0,816
323 Size 1560s 1 25 523,4 0,837 . IR
- X ; Esbraquicada / Cremag3o cristalinaem
324 Size 1560s 2 25 301,3 0,705 Esbranquicado / Grandes particulas suspenso / Corpo de fundo
325 Size 15 60s 3 25 254,7 0,832
329 Size 15120s 1 25 418,7 0,792
330 Size 15120s 2 25 343,2 0,781
331 Size 15120s 3 25 187,9 0,833
338 Size 16 20s 1 25 233,3 0,654
339 Size 16 20s 2 25 234,1 0,695
340 Size 16 20s 3 25 247,9 0,762
g S.lze @i 25 2B258 OIS . Esbranquicada / Corpo de fundo com
345 Size 16 60s 2 25 221,9 0,727 Esbranquigada L.
" vdrias camadas (verde, preta e branca)
346 Size 16 60s 3 25 231,7 0,758
350 Size 16120s 1 25 250,7 0,543
351 Size 16120s 2 25 226,1 0,742
352 Size 16 120s 3 25 248,5 0,548
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APENDICE B — Tabela sem tratamento com todos os dados da aba de Potencial

Zeta.
Record [ Type [Sample Name| T (°C) ZP (mV) Mob (umcm/Vs) [Cond (mS/cm) Estado visivel (Vortex) Estado visivel (Repouso - 1 sem.)
7 Zeta 120s 1 25 0,0104 8,19E-04 0,00131
8 Zeta 120s 2 25 0,0323 0,002534 2,79E-04
9 Zeta 120s 3 25 -0,196 -0,0154 0,0019
28 Zeta 160s 1 25 0,135 0,01058 0,00523
29 Zeta 160s 2 25 0,0426 0,003343 2,56E-04 Translucida Translucida
30 Zeta 160s 3 25 -0,0666 -0,005218 0,0079
40 Zeta 1120s 1 25 -0,0097 -7,61E-04 0,00125
41 Zeta 1120s 2 25 -0,0604 -0,004737 3,25E-04
42 Zeta 1120s 3 25 0,0448 0,003512 0,0019
46 Zeta 220s 1 25 0,0413 0,003239 3,41E-04
47 Zeta 220s2 25 0,188 0,01478 0,00464
48 Zeta 220s 3 25 -0,0205 -0,001606 3,01E-04
2 Zeta 26051 2 -0,0304 -0,002383 0,00101 Esbranquigada / com particulas Translucida / Presenca de corpo de
53 Zeta 260s 2 25 -0,0405 -0,003173 2,67E-04 L ~ ~
visiveis fundo / Cremag&o em suspensdo
54 Zeta 260s 3 25 -0,0982 -0,007699 0,00134
58 Zeta 212051 25 0,0564 0,004424 2,97E-04
59 Zeta 2120s 2 25 0,0612 0,004799 0,0016
60 Zeta 2120s 3 25 -0,0913 -0,007158 2,99E-04
64 Zeta 320s1 25 -0,00785 -6,16E-04 0,0012
65 Zeta 320s2 25 -0,00228 -1,78E-04 2,74E-04
66 Zeta 320s3 25 0,0575 0,004509 0,00165
0 &k S60sH 2 =0.0628 =0.004976 000428 Esbranquigada / com particulas Translucida / Presenga de corpo de
71 Zeta 360s 2 25 -0,0417 -0,003266 3,40E-04 L ~ ~
visiveis fundo / Cremagdo em suspensdo
72 Zeta 360s 3 25 0,009 7,05E-04 0,00921
76 Zeta 3120s 1 25 0,0827 0,006483 0,0035
77 Zeta 3120s 2 25 -0,307 -0,02405 3,93E-04
78 Zeta 3120s 3 25 -0,509 -0,0399 0,00532
82 Zeta 420s 1 25 -0,0552 -0,004326 3,13E-04
83 Zeta 420s 2 25 -0,0517 -0,004054 0,0117
84 Zeta 420s 3 25 -0,0168 -0,001319 3,60E-04
88 Zeta 4601 5 0,0634 0,00466 0,00282 Esbranquigada / com particulas | Quase translucida /Cremagdo oleosa /
89 Zeta 460s 2 25 8,90E-04 6,98E-05 3,00E-04 L
visiveis Presenca de corpo de fundo
90 Zeta 460s 3 25 -0,0646 -0,005061 0,0042
94 Zeta 4120s 1 25 0,0075 5,88E-04 6,03E-04
95 Zeta 41205 2 25 0,0182 0,00143 0,00445
96 Zeta 412053 25 -0,0243 -0,001903 7,59E-04
100 Zeta 520s 1 25 0,147 0,01152 0,00119
101 Zeta 520s 2 25 0,0455 0,003565 8,39E-04
102 Zeta 520s 3 25 0,0471 0,003691 3,48E-04
106 Zeta 560s 1 25 -0,0727 -0,005701 1,95E-04 . .
X Esbranquigada / Pequena quantidade
107 Zeta 560s 2 25 0,0545 0,004271 0,00512 Esbranquigada / Espuma ,
de pé no fundo
108 Zeta 560s 3 25 0,125 0,009774 3,02E-04
112 Zeta 5120s 1 25 0,0639 0,005009 2,38E-04
113 Zeta 5120s 2 25 0,22 0,01726 0,00109
114 Zeta 5120s 3 25 -0,0678 -0,005316 2,35E-04
118 Zeta 620s 1 25 -0,0996 -0,007808 0,0028
119 Zeta 620s 2 25 -0,0373 -0,00292 2,43E-04
120 Zeta 620s 3 25 -0,0631 -0,004945 0,00424
124 Zeta 660s 1 25 0,0484 0,003797 0,0202 . L Quase translucida / Pequena
Quase translucida / Pouquissimas R )
125 Zeta 660s 2 25 0,0266 0,002086 3,95E-04 . L N quantidade de pd no fundo / Pouca
particulas visiveis (cremagdo) .
126 Zeta 660s 3 25 0,0388 0,00304 0,0244 cremacgao
133 Zeta 6120s 1 25 0,00447 3,51E-04 3,51E-04
134 Zeta 6120s 2 25 0,00479 3,76E-04 0,0127
135 Zeta 6120s 3 25 -0,0269 -0,002109 2,99E-04
139 Zeta 72051 25 -0,0233 -0,001828 0,0111
140 Zeta 720s2 25 -0,0908 -0,007118 3,97E-04
141 Zeta 720s 3 25 0,0324 0,002542 0,016
145 Zeta 760s 1 25 -0,0518 -0,004064 0,0142 . , Translucida / Grande quantidade de
Quase translucida / Particulas .
146 Zeta 760s 2 25 0,0363 0,002844 3,94E-04 visiveis cremagdo oleosa e granulosa / Corpo
147 Zeta 760s 3 25 -0,0571 -0,004479 0,0197 de fundo
151 Zeta 7120s 1 25 0,0283 0,002221 2,01E-04
152 Zeta 7120s 2 25 0,0438 0,003433 0,00611
153 Zeta 7120s 3 25 -0,00774 -6,07E-04 2,97E-04
165 Zeta 820s 1 25 -0,0535 -0,004193 2,11E-04
166 Zeta 820s 2 25 0,0477 0,003737 0,00257
167 Zeta 820s 3 25 -0,0753 -0,0059 2,41E-04
171 Zeta 860s 1 25 0,0628 0,004923 0,0229 . Quase translucida / Corpo de fundo
172 Zeta 860s 2 25 -0,0371 -0,002906 4,28E-04 Quase translucida
com mancha preta (fungo?)
173 Zeta 860s 3 25 0,0785 0,006155 0,0249
177 Zeta 8120s 1 25 0,0326 0,002557 3,12E-04
178 Zeta 8120s 2 25 -0,0547 -0,004285 0,0201
179 Zeta 8120s 3 25 0,0925 0,007253 4,42E-04
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183 Zeta 920s 1 25 0,114 0,008947 0,00261
184 Zeta 920s 2 25 0,0334 0,002618 2,50E-04
185 Zeta 920s3 25 0,0224 0,001755 0,00393
189 Leta 9601 5 9131 0,01027 0,00668 Quase translucida / 2-3 grandes |Quase translucida / Grande quantidade
190 Zeta 960s 2 25 -0,104 -0,008142 2,94E-04 flocos granulosos de corpo de fundo
191 Zeta 960s 3 25 0,0162 0,001267 0,0102
195 Zeta 9120s 1 25 -0,0897 -0,007031 2,50E-04
196 Zeta 9120s 2 25 0,0838 0,00657 0,00166
197 Zeta 9120s 3 25 0,0526 0,004123 1,93E-04
219 Zeta 1120s 1 25 -0,0496 -0,003891 4,87E-04
228 Zeta 1120s 2 25 -0,00731 -5,73E-04 0,00843
229 Zeta 112053 25 -0,0413 -0,003239 0,00101
236 Zeta 1160s 1 25 0,11 0,008638 3,20E-04
237 Zeta 1160s 2 25 -0,00151 -1,19€-04 0,0211 Leitoso Leitosa / Dificuldade de ver
238 Zeta 1160s 3 25 -0,0107 -8,39E-04 5,19E-04
239 Zeta 11120s 1 25 -0,0704 -0,005518 2,40E-04
240 Zeta 11120s 2 25 0,168 0,01315 0,0133
241 Zeta 11120s 3 25 -0,0463 -0,003626 3,66E-04
245 Zeta 1020s 1 25 0,0458 0,003589 6,29E-04
246 Zeta 10 20s 2 25 -0,106 -0,008297 0,00444
247 Zeta 1020s 3 25 0,163 0,01274 8,53E-04
251 Zeta 1060s 1 25 0,0661 0,005182 2,69E-04
252 Zeta 1060s 2 25 -0,0799 -0,006267 0,00684 Translucida (Zeta automatico) Translucido (azulado)
253 Zeta 1060s 3 25 0,111 0,008718 3,21E-04
257 Zeta 10120s 1 25 -0,0322 -0,002526 0,00948
258 Zeta 10120s 2 25 0,0384 0,003012 7,26E-04
259 Zeta 10120s 3 25 0,237 0,0186 2,67E-04
263 Zeta 122051 25 -0,154 -0,01208 0,00512
264 Zeta 12 20s 2 25 0,00448 3,52E-04 2,75E-04
265 Zeta 12 20s 3 25 -0,0149 -0,001169 0,0113
269 Zeta 1260s 1 25 -0,0305 -0,002391 3,33E-04 . . "

Levemente esbranquigado/  [Quase translucido / Cremagdo suspensa
270 Zeta 1260s2 L -0,0162 -0,001272 00172 Grandes particulas / Muito corpo de fundo
271 Zeta 1260s 3 25 0,0208 0,001629 3,81E-04
275 Zeta 12120s 1 25 0,0204 0,001603 3,62E-04
276 Zeta 12120s 2 25 0,0922 0,007227 0,0202
277 Zeta 12120s 3 25 -0,0315 -0,002468 3,68E-04
290 Zeta 1320s 1 25 -0,0183 -0,001432 0,00186
291 Zeta 1320s 2 25 -0,0647 -0,005073 3,54E-04
292 Zeta 1320s 3 25 0,0749 0,005869 0,00268
25 et Bk 25 01033 002517 00162 Esbranquicado / Grandes particulas|Quase translucido / Cremagdo suspensa
255 ZES Bets2 23 0I5 R0'007/67 G / Uma grande particula preta / Pouco corpo de fundo
286 Zeta 1360s 3 25 -0,0122 -9,58E-04 0,0217
296 Zeta 13120s 1 25 0,00256 2,01E-04 3,30E-04
297 Zeta 13120s 2 25 0,072 0,005643 0,0233
298 Zeta 13120s 3 25 -0,0659 -0,005166 4,52E-04
302 Zeta 1420s 1 25 -0,0141 -0,001101 6,34E-04
303 Zeta 14 20s 2 25 0,0345 0,002704 0,0142
304 Zeta 1420s 3 25 -0,00192 -1,51E-04 7,06E-04
308 Zeta 14 60s 1 25 -0,0157 -0,001228 0,025
309 Zeta 14 60s 2 25 -0,0146 -0,001142 5,28E-04 Esbranquigado Esbranquigada / Corpo de fundo oleoso
310 Zeta 1460s 3 25 -0,0375 -0,002941 0,025
314 Zeta 14120s 1 25 -0,0162 -0,001272 3,08E-04
315 Zeta 14120s 2 25 -0,0064 -5,02E-04 0,00409
316 Zeta 14120s 3 25 0,0332 0,0026 3,75E-04
317 Zeta 1520s 1 25 -0,107 -0,008383 0,0216
318 Zeta 1520s 2 25 -0,0762 -0,005974 4,54E-04
319 Zeta 1520s 3 25 -0,0197 -0,001545 0,025
326 Zeta 1560s 1 25 0,072 0,005647 0,00366 . e

. , Esbraquicada / Cremagdo cristalina em
327 Zeta 15 60s 2 25 0,0353 0,002768 2,55E-04 Esbranquigado / Grandes particulas .
suspensdo / Corpo de fundo
328 Zeta 1560s 3 25 0,0273 0,00214 0,00558
332 Zeta 15120s 1 25 -0,0865 -0,006784 3,24E-04
333 Zeta 151205 2 25 -0,0367 -0,002878 0,00842
334 Zeta 15120s 3 25 0,0287 0,002253 3,83E-04
335 Zeta 1620s 1 25 -0,121 -0,009476 0,0245
336 Zeta 16 20s 2 25 0,0419 0,003281 5,07E-04
337 Zeta 16 20s 3 25 0,0236 0,001853 0,0231
341 Zeta 16 60s 1 25 -0,0583 -0,004568 2,49E-04 . Esbranquicada / Corpo de fundo com
342 Zeta 16 60s 2 25 -0,0869 -0,006816 0,00176 Esbranquigada L
vérias camadas (verde, preta e branca)

343 Zeta 16 60s 3 25 0,0423 0,003314 2,30E-04
347 Zeta 16120s 1 25 -0,00818 -6,41E-04 3,18E-04
348 Zeta 16 120s 2 25 -0,0146 -0,001146 0,016
349 Zeta 16 120s 3 25 0,0353 0,002769 6,14E-04
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APENDICE D — Analise FMEA da RNA L-eaves.

b
FAILURE MODE AND EFFECT ANALYSIS - FMEA

ventate i i
e 20707 Projeto: RNAMLP L-aves Organizago: Universidade de Brasfia Autor David DobkowskiM.
0 o
i : :
Ftapado | Falhapotencial - T ; 5 5 ¢ ) Agéo recomendada .
pocesso | (olppretaes Consequéncias 5 Potencial causa : Fomas dedeteccéo | G | RPN'| o apertigoamens) | Responsabiidade
b 0 :
0 0
B Revisar literatura | Treinamento do
; . . PP Matemética manual / Software de I, N
' o Erro de c&lculos efou intermupgdo do RevisAo lterdria / Logica de N programador  Ldgica de programagéo -
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' ! . ) . ” ! Troca ou up-grade da platafoma -
Prototipagem | Capacidade computacional | Impedimento na produgéo do protdtipo | 1 Plataforma computacional 1| Desempenho do programador 1 2 C[fmgp utacion:J Projetista
) . Perda de tempo com reparacéo / Ergonomia do teclado / Recursos .Soﬂyvaredelprogramagaol ‘Saudemema\ doprogramador{~ -
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- . o } " o o programador  Lgica de programagdo
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. Sintese das amostras / - - ’
) Falha na mensuracdo . . . o P . Rigorosidade nos protocolos | | Especialista na sintese
Laboratorial ) Equipamento ndo consegue mensurar | 3 | Procedimentos de manipulagdodo | 3 | Classificagdo com equipamento | 4 [ 81 I )
(Zetasizer) Manutengdo periddica adequada nos Equipamento
software efou cubeta )
equipamentos
Sitese das amostras / Reteste/ Teste com outra amostra /
e— Classmcaggoerronea Do icodzentes comarealdade | Procedimentos de manipulagéo do 4| Cussicagocomeyiparens | 9 | 78 R|gor0§\dadgpqsprotoco\os/ Especwa\wgtanasmtese/
(Zetasizer) software elou cubeta  Bug no Manutengdo periddica adequada nos Equipamento
software equipamentos
. . Nomeagéio das amostras fisicas e - )
Laboratoria Organizacional Perdade\mor.magao/(:\assmca@ao 9 | oudgtais/Procedimentode | 4 Orgamzaggodosdados 1] 81 R|gqroswdfxdenosprotoco\osl Especialsta na sintese
cruzada | Treinamento ermado futuro - classificados Identificagéo de todos os dados
classifcago
) Escolha de entradas e saidas OrganizagAo dos dados ) )
LaboratoriallProc ) . ' ) Lista de requisitos com especialistas ) ’
Inutifidade Incapacidade do produto 10 | emadas ou com velores irrelevantes | 2 | classificados / L-eaves ineficaz para| 10 | 450 . Especialista na sintese
essamento ) na sintese e na RNA simultaneamente
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Escolhas de amostras para
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