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Grupo temático
Gestão Ambiental e Políticas Ambientais: Inovação tecnológica para sustentabilidade

Resumo
Os crescentes níveis de poluição atmosférica e a preocupação com a qualidade do ar interno têm impulsionado o desenvolvimento de tecnologias mais eficientes/sustentáveis para a filtração de aerossóis. Membranas eletrofiadas poliméricas destacam-se como materiais promissores para filtros de purificadores de ar/sistemas AVAC (aquecimento, ventilação e ar-condicionado) e camadas ativas de máscaras médicas/respiradores. Contudo, a avaliação experimental de propriedades essenciais dessas membranas, como a porosidade, apresenta desafios, como a necessidade de recurso humano especializado, altos custos e elevado consumo de material. O presente projeto propõe uma abordagem baseada em inteligência artificial, combinando o processamento de imagens de microscopia eletrônica de varredura (MEV) com a extração de descritores de textura para prever a porosidade de qualquer tipo de membrana eletrofiada, como as de poliacrilonitrila/policaprolactona com diferentes teores de aditivos. As microscopias foram analisadas pela Matriz de Co-ocorrência de Níveis de Cinza, extraindo descritores de Haralick, combinados com os parâmetros de eletrofiação. Diversos modelos de aprendizado de máquina foram testados e o modelo de regressão linear com validação cruzada apresentou o melhor desempenho [coeficiente de determinação (R²) de 0,87], indicando boa correlação entre os valores de porosidade preditos e os experimentais. O estudo apresenta potencial como metodologia inovadora/sustentável no controle da poluição atmosférica.
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Introdução
O processo de eletrofiação consiste na eletrificação de uma gota de solução polimérica para a geração de um jato que, após processos de estiramento/alongamento e com a concomitante evaporação do solvente, leva à formação de fibras e, consequentemente, de membranas fibrosas. Essas membranas eletrofiadas, devido à versatilidade de propriedades que podem ser facilmente ajustadas, como elevada porosidade, permeabilidade ao ar e elevada razão área superficial/volume, possuem diversas e diferentes aplicações (Zheng et al. 2025). Por exemplo, elas podem ser utilizadas na área ambiental, no controle da poluição atmosférica (Yang et al. 2024), além de serem utilizadas como camadas ativas em equipamentos de proteção individual (EPIs), como máscaras médicas e respiradores (Santos et al. 2023; Yang et al. 2024).
Santos et al. (2023), em seu estudo, prepararam membranas eletrofiadas, baseadas em nanofibras/fibras ultrafinas de poliacrilonitrila (PAN)/celulose nanofibrilada (cellulose nanofibrils, CNF), para serem utilizadas como filtros de ar. Nesse estudo, as membranas produzidas apresentaram, em geral, porosidade acima de 80%, baixos valores de queda de pressão (boa respirabilidade) e eficiência de filtração (EF) de partículas de até 97%, com potencial para serem utilizadas como camadas ativas de máscaras médicas e respiradores. 
De acordo com o processo de filtração de interesse, como no estudo de Santos et al. (2023), os parâmetros de permeabilidade ao ar, assim como a eficiência da coleta de partículas e resistência mecânica do meio filtrante devem ser otimizados. A relação adequada entre a permeabilidade ao ar e a resistência mecânica do meio filtrante pode ser obtida por meio da combinação ideal entre o tamanho de poro e a porosidade do meio (Salvini et al. 2002). No entanto, por exemplo, para determinar a porosidade dos materiais, propriedade essencial para sua utilização como filtro de ar, principalmente com relação às membranas eletrofiadas compósitas (materiais constituídos por mais de uma fase), as técnicas experimentais já utilizadas, como porosimetria por intrusão de mercúrio e, de forma indireta, a picnometria de Hélio, podem ser de difícil aplicação, além da dependência de recurso humano especializado. Isto deve-se, principalmente, ao fato de as membranas eletrofiadas deformarem-se facilmente, muitas vezes comprometendo a qualidade dos resultados de porosidade que são obtidos. Outra dificuldade, principalmente com relação à análise por picnometria de Hélio, deve-se ao fato de as membranas possuírem uma baixa densidade (serem muito leves), necessitando-se, geralmente, de quantidade significativa desses materiais para o preenchimento até da menor célula de amostra do equipamento (Santos et al. 2023).
Diante dessas limitações, o presente estudo é motivado pela complexidade inerente à caracterização da porosidade de membranas eletrofiadas, especialmente as compósitas, para sua aplicação como filtros de aerossóis, bem como pela escassez de metodologias mais eficientes e sustentáveis para essa finalidade. Portanto, o presente estudo visa avaliar a capacidade de generalização de diferentes modelos de aprendizado de máquina na predição da porosidade de membranas eletrofiadas. Assim, integram-se descritores extraídos de imagens de microscopia eletrônica de varredura (MEV) e parâmetros de eletrofiação, com o objetivo de identificar, entre as abordagens testadas, aquela que apresenta o melhor desempenho preditivo e o maior ciclo de vida do modelo frente a diferentes composições dos materiais e condições de processamento.

Metodologia
O conjunto de dados foi construído a partir de 20 micrografias obtidas por microscopia eletrônica de varredura (MEV) de membranas eletrofiadas com diferentes composições, como as constituídas por policaprolactona (PCL) e poliacrilonitrila (PAN), contendo diferentes concentrações de aditivos, como o óxido de zinco (ZnO), nanocristais de celulose (CNCs), nanofibrilas de celulose (CNF) e óleo de mamona (CO). As membranas foram produzidas utilizando-se diferentes configurações de sistemas de eletrofiação (com coletor estático/rotativo e agulha estática/com movimento de translação). De cada imagem foram extraídos quatro descritores de textura de Haralick (dissimilaridade, energia, correlação e homogeneidade), obtidos por meio da Matriz de Co-ocorrência de Níveis de Cinza (GLCM). Esses descritores foram combinados aos parâmetros de processamento comuns a qualquer sistema de eletrofiação (voltagem, vazão da solução e distância agulha-coletor), resultando em um conjunto tabular final de 66 dados. A composição das membranas e variáveis de processo específicas (movimento do coletor e da agulha) não foram consideradas, de modo a garantir a generalização do modelo preditivo para quaisquer membranas produzidas a partir de qualquer configuração de sistema de eletrofiação. 
Devido ao tamanho reduzido do conjunto de dados, foram testados e comparados diferentes modelos de aprendizado de máquina: um modelo de Regressão Linear Multivariada e três arquiteturas de Redes Neurais (camadas ocultas de 8; 8-16; 8-16-5 neurônios), estas últimas definidas com base no estudo de Cuahuizo-Huitzil et al. (2023). A regressão linear foi avaliada tanto na divisão clássica treino/teste quanto com validação cruzada (k-fold cross-validation, k-fold), técnica que particiona o conjunto em cinco subconjuntos, utilizando cada um deles como teste em rodadas alternadas, com o desempenho final calculado pela média entre as rodadas. O desempenho dos modelos foi avaliado por meio de três métricas amplamente utilizadas em problemas de regressão: o Erro Médio Absoluto (MAE), o Erro Quadrático Médio da Raiz (RMSE) e o Coeficiente de Determinação (R²). O MAE foi utilizado por fornecer uma medida direta do erro médio de predição, expressando a magnitude média dos desvios entre os valores observados e preditos. O RMSE foi empregado por atribuir maior peso a erros de grande magnitude, permitindo identificar modelos mais sensíveis a discrepâncias significativas nas estimativas. Já o coeficiente de determinação (R²) foi utilizado para avaliar a capacidade do modelo de explicar a variabilidade dos dados observados, fornecendo uma medida do ajuste global da regressão. Em conjunto, essas métricas permitem uma análise abrangente da precisão e da capacidade de generalização dos modelos avaliados. 

Resultados e Discussão
A Tabela 1 apresenta o desempenho dos cinco modelos preditivos avaliados.
Tabela 1. Modelos testados e métricas de avaliação de desempenho preditivo.
	Modelo
	Arquitetura
	Método de validação
	RMSE
	MAE
	R2

	Regressão linear
	-
	-
	3,69
	2,15
	0,84

	Regressão linear
	-
	k-fold cross-validation
	2,98 ± 0,05
	1,80 ± 0,42
	0,87 ± 0,05

	Rede neural
	8
	-
	4,48
	3,13
	0,76

	Rede neural
	8-16
	-
	3,92
	2,14
	0,82

	Rede neural
	8-16-5
	-
	9,68
	7,34
	-0,07


Fonte: Autoria própria.
Observa-se na Tabela 1 que o modelo de regressão linear, na divisão clássica de treino e teste, com base nos valores das métricas obtidas, apresentou um desempenho satisfatório, mesmo com a abordagem mais simples de validação. Ao aplicar a validação cruzada (k-fold = 5), na qual o conjunto de dados é dividido em cinco subconjuntos, permitindo que cada um seja utilizado uma vez para teste e quatro vezes para treinamento, o modelo de regressão linear obteve os melhores resultados entre todas as abordagens testadas (com base nas métricas da Tabela 1, apresentadas com os respectivos desvios-padrão, indicando a variação entre os diferentes folds). Na regressão linear com k-fold, a redução do RMSE e o aumento do R² em relação à divisão clássica (Tabela 1) demonstram que a validação cruzada proporcionou uma estimativa mais precisa e confiável do desempenho do modelo, ao reduzir a dependência de uma única partição dos dados, fator especialmente relevante diante do tamanho reduzido do conjunto de dados.
Na Tabela 1, ao se observar os valores das métricas entre as redes neurais, a arquitetura mais simples (8 neurônios na camada oculta) apresentou desempenho inferior ao da regressão linear. A arquitetura intermediária (8-16 neurônios) apresentou melhora considerável, com valores das métricas próximos aos da regressão linear sem validação cruzada, porém ainda inferiores a esta quando validada por k-fold. Já a arquitetura mais complexa (8-16-5 neurônios) apresentou desempenho significativamente inferior, com RMSE de 9,68, MAE de 7,34 e R² de -0,07, indicando que o modelo não conseguiu capturar a relação entre as variáveis independentes (vazão da solução, voltagem, distância agulha-coletor, dissimilaridade, correlação, energia e homogeneidade) e a porosidade, sendo seu ajuste pior do que a simples previsão pela média dos valores observados.
Esse comportamento das redes neurais observado na Tabela 1 é consistente com o tamanho reduzido do conjunto de dados disponível. Arquiteturas mais “profundas” e com maior número de parâmetros, como a 8-16-5, tendem a exigir volumes maiores de dados para um treinamento adequado, sendo mais propensas a overfitting ou a instabilidades no ajuste, quando treinadas com poucas amostras, o que explica sua performance inferior, inclusive em relação a arquiteturas mais simples da mesma família.
Diante dos resultados apresentados na Tabela 1, o modelo de regressão linear multivariada com k-fold destacou-se como a abordagem mais adequada para o problema, com bom desempenho preditivo (R² ≈ 0,87). O gráfico da Figura 1 mostra a relação entre a porosidade “real” (obtida experimentalmente) e a predita pelo modelo de regressão linear multivariada com k-fold.
Figura 1. Gráfico de paridade entre os valores “reais” e preditos de porosidade.
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Fonte: Autoria própria.

Pode-se observar na Figura 1 que os pontos azuis dos valores preditos de porosidade se aproximam da reta vermelha [que representa a condição ideal em que os valores preditos são iguais aos valores “reais” (y = x)], o que comprova a alta precisão do modelo na predição da porosidade. A significativa concordância com os valores “reais” de porosidade (como observado nas métricas de desempenho do modelo da Tabela 1 e na Figura 1) valida a precisão e a adequação da modelagem, sem vieses significativos.

Conclusão 
Este estudo avaliou modelos de aprendizado de máquina para prever a porosidade de membranas eletrofiadas a partir de um conjunto reduzido de dados experimentais. A regressão linear multivariada, avaliada por validação cruzada k-fold, apresentou o melhor desempenho (R² ≈ 0,87), superando as redes neurais testadas. Os resultados evidenciam que, em cenários com poucos dados, modelos estatísticos simples e robustos podem superar abordagens de maior complexidade computacional, sem comprometer a capacidade preditiva. Além disso, o uso de parâmetros comuns a diferentes sistemas de eletrofiação confere ao modelo caráter generalista, ampliando seu potencial de aplicação no desenvolvimento/controle da qualidade de membranas eletrofiadas destinadas à filtração de aerossóis e ao controle da poluição atmosférica. 
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