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RESUMO

As Unidades Cloro-Soda produzem hipoclorito de sédio (NaClO) por meio de um processo em
batelada, utilizando andlises titulométricas periddicas para controle de qualidade, com foco nas
concentracdes de hipoclorito de sodio e soda caustica (NaOH). Tais analises demandam tempo
significativo, esforco operacional e grande consumo de reagentes e materiais, sendo
intensificadas proximo ao fim da batelada para garantir a estabilidade do produto. Como
alternativa mais eficiente, este trabalho explora métodos potenciométricos baseados em
medicdes do Potencial de Oxidagédo e Reducdo (ORP), que permitem o controle indireto das
concentracdes de NaClO. O uso de medi¢6es inferenciais via ORP pode proporcionar maior
eficiéncia operacional, reducédo de custos e seguranca, minimizando a exposi¢ao dos operadores
aos riscos do processo. Os objetivos principais deste estudo foram estabelecer um plano de
amostragem baseado em instrucdes técnicas padronizadas e construir modelos de regresséo,
lineares ou nao, utilizando redes neurais artificiais. Foram utilizados dados experimentais de
um processo real, aplicando técnicas estatisticas para descrever com precisdo a relacao entre a
concentracdo de cloro e o Potencial de Oxirreducdo. Os resultados indicaram uma relagéo
exponencial inversa entre 0 ORP e a concentracdo de cloro ativo, com um coeficiente de
determinacdo (R2 = 0,985) no modelo ajustado via Excel. Adicionalmente, modelos de redes
neurais artificiais (RNA), com configuracdes de 20 e 36 neurdnios, apresentaram alto
desempenho, com valores de acurécia acima de 96% e erros quadraticos médios (MSE)
reduzidos em comparacao ao modelo exponencial. O teste estatistico confirmou a significancia
da relacdo entre as varidveis, com valor-p < 0,05, validando a robustez dos modelos

desenvolvidos.

Palavras chaves: Hipoclorito de Sédio, Analisadores ORP, Potencial de Oxirreducao,

Regressdo Linear e Ndo Linear.



ABSTRACT

The Chlorine-Soda Units produce sodium hypochlorite (NaClO) through a batch process,
employing periodic titrimetric analyses for quality control, with a focus on sodium hypochlorite
and caustic soda (NaOH) concentrations. These analyses demand significant time, operational
effort, and extensive consumption of reagents and materials, becoming more frequent toward
the end of the batch to ensure product stability. As a more efficient alternative, this study
explores potentiometric methods based on Oxidation-Reduction Potential (ORP)
measurements, allowing for the indirect control of NaClO and Cl. concentrations. Inferential
ORP measurements can provide greater operational efficiency, cost reduction, and safety,
minimizing operators' exposure to process-related risks. The primary objective of this study is
to establish a sampling plan based on standardized technical instructions and construct
regression models, both linear and non-linear, using Artificial Neural Networks (ANN).
Experimental process data were utilized, applying statistical techniques to accurately describe
the relationship between chlorine concentration and Oxidation-Reduction Potential (ORP). The
results indicated an inverse exponential relationship between ORP and active chlorine
concentration, with a coefficient of determination (R? = 0.985) in the model adjusted via Excel.
Additionally, Artificial Neural Network models with configurations of 20 and 36 neurons
demonstrated high performance, with accuracy values above 96% and reduced mean absolute
errors (MSE) compared to the Excel model. Statistical testing confirmed the significance of the
relationship between the variables, with p-value < 0.05, validating the robustness of the
developed models.

Keywords: Sodium Hypochlorite, ORP Analyzers, Oxidation-Reduction Potential, Linear and

Non-Linear Regression.
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1 INTRODUCAO

A importancia da industria de cloro e soda no mundo € indiscutivel, estes estdo entre os
dez produtos quimicos mais produzidos no mundo e estdo ligados a maioria da producéo de

outros produtos que sdo utilizados no dia-a-dia da sociedade (O’BRIEN et al. 2005).

As aplicagdes do cloro sdo diversas e variam desde a producao do gas lacrimogénio até
0 tratamento de agua e producdo de hipoclorito de sodio e outros diversos produtos. Os
principais segmentos do mercado mundial que consomem cloro séo vinilicos (33%) e produtos
organicos (19%). J& o mercado de soda esta dividido principalmente entre produtos organicos
(18%), papel e celulose (16%) e produtos inorgénicos (15%) (JUNIOR, 2006).

Nas industrias que produzem cloro liquefeito, a area de liquefacdo frequentemente
apresenta a presenca de gases inertes, como oxigénio, dioxido de carbono, nitrogénio e
hidrogénio. Esses inertes dificultam a completa liquefacéo do cloro produzido. Antes de serem
liberados para a atmosfera, esses gases ndo condensaveis devem passar por um processo de

remocao de residuos de cloro gasoso, conhecido como abatimento (WANJIH, 2024).

Durante esse procedimento, o cloro gasoso ndo liquefeito da etapa de liquefacdo €
utilizado para produzir hipoclorito de sodio, transformando o residuo em um coproduto de alto
valor comercial e evitando a liberacdo de cloro na atmosfera (LOPES, 2006). Esse processo
ocorre por meio da absorcdo do cloro em contracorrente em uma solugdo de soda caustica
(NaOH), que deve alcancgar uma concentracdo adequada para manter ao menos 12% de cloro

ativo.

O controle das concentraces de soda cdaustica e cloro na reacdo para produzir
hipoclorito de sodio é realizado por meio de titulagdo de amostras coletadas periodicamente. A
medida que o ponto final da reacdo se aproxima, intensifica-se 0 monitoramento para garantir
um excesso de soda caustica entre 8 e 12 g.L™* e manter o cloro livre em 12%, assegurando a
estabilidade e conformidade do produto (LUCCA, 2006).

O aumento intensivo de andlises para manter a especificagdo do produto, eleva
significativamente o0 consumo de reagentes além de maior tempo exposi¢do por parte dos

operadores de area.

Assim, demonstra-se a necessidade do desenvolvimento de técnicas que contribuam no
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aprimoramento do controle das concentrac6es de hipoclorito de sédio. A implementacdo de um
método de controle apropriado, resultard em um produto de maior estabilidade, um uso eficiente

dos reagentes, além de maior confiabilidade ao processo de producao.
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2 OBJETIVOS
2.1 Geral

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver modelos de regressao linear ou
ndo linear que possibilitem a medicdo de concentracdo de hipoclorito de sodio (NaClO) e cloro
ativo em solucdo (Cl), a partir do potencial Oxirreducdo através de analisadores inferenciais
de ORP (Oxidation Reduction Potencial).

2.2 Especifico

e Estabelecer o plano de amostragem e analise do hipoclorito, em tanques de producao,
a partir de dados reais de processo.

e Utilizar modelos inferenciais baseados na estatistica e em redes neurais artificiais que
sejam capazes de descrever efetivamente as concentracbes de hipoclorito de sddio
durante sua producdo;

e Analisar e comparar os diferentes modelos baseados em regressao linear e redes
neurais artificiais;

e Auvaliar a confiabilidade dos dados por meio de validagdo estatistica.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 Obtencéo do Cloro por Processo de Eletrolise

O desenvolvimento do cloro remonta ao século XIllI, quando experimentos com a
chamada "agua régia" revelaram a presenca de uma fumaca densa, amarelada e irritante, que
chamava atencdo pela sua natureza corrosiva. Em 1774, o quimico Carl Wilhelm Scheele foi o
primeiro a notar uma aplicacdo potencial para o cloro: seu poder de branqueamento em
materiais vegetais. Esse feito marcou o inicio de varias descobertas sobre o elemento, incluindo

a producao de dicloroetano em 1795 e a sintese do cloroférmio em 1831.

Em 1800, o cientista Cruikshank realizou a primeira producdo de cloro via eletrélise de
salmoura. Esse método se tornou a base de producdo industrial e foi amplamente adotado ao
longo das décadas seguintes, consolidando-se como um processo eficiente e seguro (O’Brien et
al. 2005).

Atualmente, trés principais tecnologias de producdo de cloro e soda caustica sdo usadas
globalmente: o método de diafragma (46% de participacdo), o de membrana (32%) e o de
mercurio (22%) (JUNIOR, 2006). Segundo Hine (1985), o processo de producdo industrial
utilizando células eletroliticas com diafragmas envolve etapas de tratamento da salmoura,
eletrolise, evaporacdo da soda e processamento do cloro, hidrogénio e ainda a producdo de
subprodutos como hipoclorito de sddio. Em unidades industriais, 0 processo inclui também a
producéo de outros produtos para confeccdo final de policloreto de vinila (PVC), conforme

ilustrado na Figura 1.

Figura 1 - Esquema simplificado do processo de uma industria cloro e soda através da Eletrolise.

ETILENO

[Vt SRR N S U S i ——

Fonte: Apresentacdo Industrial, Unipar, 2019.
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A solucdo aquosa de salmoura € preparada através da mistura de sal e 4gua até uma
concentragio maxima de até 320 g.L* de NaCl, normalmente essa salmoura passa por etapas
de pre-tratamento, para remocdo de impurezas e posteriormente € enviada até as células

eletroliticas.
Esta salmoura tratada é injetada na célula onde ocorre a eletrdlise, segundo a reacao:
2NaClgy + 2H,0qy < 2NaOHgy + 2Clygy + Hygy) (D
Gerando os principais produtos: Cloro, Hidrogénio e Hidroxido de sodio.

Apos esta etapa o cloro (Cl,) segue para a area de processamento com o objetivo de
retirar a agua e as impurezas, através do resfriamento, compresséo e liquefacdo, para posterior
envio para a area de producdo de (PVC), e o cloro residual ndo liquefeito é utilizado para
producdo de coprodutos como acido cloridrico e hipoclorito de sodio.

O hidrogénio é distribuido para as caldeiras e para a area de producdo de acido cloridrico
e aquecimento da salmoura. A solucdo aquosa composta por NaOH (12% em massa) e NaCl
(17% em massa), também conhecida como licor de células, flui por gravidade para o tanque de
licor e posterior envio para a evaporacao até a concentragdo da soda em 50%, e é utilizada para

obtencdo de subprodutos.

3.2 Producéo de Hipoclorito de Sédio

O hipoclorito de s6dio é um composto liquido de coloracdo amarelada e aspecto turvo
a temperatura ambiente, conhecido por sua alta degradabilidade e instabilidade, especialmente

em solugdes sem a presenca de agentes estabilizadores.

Segundo (LOPES, 2006), o processo quimico envolvendo a producéo de Hipoclorito de
sodio em unidades industriais, ocorre a partir da cloragdo direta em hidréxido de sodio, a

temperatura controlada em no méaximo 35°C, via reagdo, conforme Equacdo 2.
2NaOHy + Clz(g) A NaClO(l) + NaCl(S) + H,0( (2)

A reacao ocorre em meio aquoso em pH entre 12-13, nessas condic¢des ha formacao do
ion Hipdlito, conforme Equacéo 3.

NaClo - Na* + 0Cl™ (3)
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As reagdes envolvidas no processo possuem caracteristicas altamente exotérmicas,
sendo necessario assim o sistema de resfriamento muito bem controlado, utilizando-se de

trocadores de calor (SHREVE, 1980). A Figura 2 demonstra a configuracdo do sistema de

producdo industrial de hipoclorito de sddio.

Figura 2 - Fluxograma simplificado do processo de producédo de Hipoclorito de Sodio.

C-01

T-01 T-02
1]
(L
4
L]
B-01
AGUAQ 3

Fonte: Autor, 2024.

Tabela 1 - Identificacdo dos Equipamentos

TAG Equipamento

C-01 Coluna de Absorcéao

B-01 Bomba

T-01 Tanque de produgdo

T-02 Tanque de produgéo
TR-01 Trocador de calor

Fonte: Autor, 2024.

O processo de producdo de NaClO em batelada inicia-se com a adi¢do de uma solucéo
de soda céustica, inicialmente a 150 g.L™, no tanque de operagio. Esta solugéo circula para uma
coluna de absorcdo, onde ocorre o processo de absor¢do em contracorrente com cloro gasoso,
gue € injetado na base da coluna. O hipoclorito de sddio formado é entdo bombeado do tanque

para um trocador de calor. Apos a troca térmica, a solucdo é retornada ao topo da coluna,
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permitindo que a concentracdo de NaClO aumente progressivamente até o final da batelada
(SHREVE, 1980).

O hipoclorito de sédio permanece em circuito fechado até que a reacéo de formacéo se
complete e o produto alcance a concentracio desejada, com 12 g.L* de soda céustica e 12% de
cloro livre em reacéo, (LUCCA, 2006).

3.2.1 Controle Reacional

A injecdo de ar ou nitrogénio no topo da coluna é necessaria para que se dilua o
hidrogénio presente no cloro, e que néo é absorvido no processo. Assim, o hidrogénio pode ser
controlado em um nivel de concentracdo abaixo do risco de explosividade e encaminhado com

segurancga para abatimento.

De acordo com o Pamphlet 089 publicado pelo Chlorine Institute em 2008, o controle
das concentracdes de soda caustica (NaOH) e cloro (Clz) na solugdo que circula na coluna ¢
essencial para evitar a supercloracdo. Quando a solucao se torna saturada com cloro, ela se torna
mais acida, pois 0 excesso de cloro diminui o pH da reacdo. A medida que o pH cai abaixo de
11, ocorre a formac&o de acido cloridrico (HCI). Com a reducéo progressiva do pH para valores
abaixo de 5, o acido hipocloroso (HCIO) se decompde em &cido cloridrico. Uma vez acumulada
uma quantidade significativa de HCI, a formagao de Cl. pode ocorrer em pH acido, o que pode

comprometer a estabilidade da solucéo e a eficiéncia do processo.

3.2.2 Especificagdo do Hipoclorito de Sodio

Dependendo do tipo de industria, e da aplicabilidade do hipoclorito de sodio, ele possui
uma especificacdo pré-determinada para suas caracteristicas comerciais. Segundo a ABICLOR

(2020), a média dessas caracteristicas podem ser visualizadas na Tabela 2 abaixo:
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Tabela 2 - Parametros comerciais do Hipoclorito de Sédio

Aspecto Unidade Quantidade
Cloro Ativo % em Peso 12,0
Densidade (20 °C) kg.L? 1,2
Cloro Como Cloreto g.kg? 13,0
Cloro Como Clorato g.kg? 2,5
Hidréxido De Sédio g.kg? 5,0
Carbonato De Sodio g.kg? 8,0
Ferro mg.kg™? 5,0

Fonte: ABICLOR, 2024.

Os parametros acima sdo determinados exclusivamente para um lote recém-produzido
de hipoclorito de sodio, pois, devido a sua alta instabilidade, suas caracteristicas quimicas se
alteram com o tempo. Essa degradacdo ocorre naturalmente por meio de varios tipos de

mecanismos.

3.3 Métodos Potenciométricos

3.3.1 Potenciometria

A potenciometria ou método potenciométrico de andlise quimica se baseia na medida
da diferenca de potencial entre dois eletrodos que estardo em contato com a solucéo do analito,
isto €, baseia-se na medida da diferenca de potencial entre um eletrodo indicador e um eletrodo
de referéncia expostos a solucdo do analito. O potencial do eletrodo indicador varia com a
concentracdo da espécie quimica de interesse, enquanto o potencial do eletrodo de referéncia
permanece constante. O eletrodo de referéncia é um eletrodo cujo potencial é fixo e constante
durante a analise, ou seja, 0 potencial desse eletrodo ndo varia com a concentracdo da espécie
quimica a ser determinada. O eletrodo indicador € sensivel a variagdo da espécie de interesse,

que, por sua vez, influencia o potencial (SKOOG et al, 2006).

3.3.2 Potencial de Oxirreducéo na Producgédo de NaClO

A natureza das reagdes envolvidas na produgdo do hipoclorito de sodio é do tipo
oxidacao-reducdo. Nesse tipo de reacdo tem-se a transferéncia de elétrons de um reagente para

0 outro (SKOOG et al, 2006), onde a partir deste transporte, ocorre a geragdo de voltagem (em
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mV) na solucdo que pode ser medida a partir de medidores de potencial de oxirredugéo (ORP)
(PYE et al, 1950).

O potencial de um eletrodo de platina em uma solugdo cloro-alcali € representado
segundo a Equacdo de Nest (SKOOG et al, 2006):

. 00591 (Cl0-) (H+)?

E=E
2 BT ()

“4)

Onde E° é o potencial padrdo da reacdo. Como a medicao do potencial é dependente da
concentracdo do ion hidrénio, a neutralizacdo da solucdo de soda céustica pela adi¢do de cloro
gasoso exibe um ponto de inflexdo proximo ao ponto final da reagdo, sendo também possivel
haver o controle do processo a partir da medida do pH da solu¢do durante a producdo de
hipoclorito de sédio (PYE et al, 1950).

3.4 Métodos Estatisticos
3.4.1 Regressdo Linear Simples

A Regressdo é uma técnica estatistica utilizada para investigar a relacdo entre variaveis.
Um modelo de Regressdo Matematica descreve a relacdo entre uma variavel dependente (ou
resposta) e uma ou mais variaveis independentes (ou explicativas), permitindo fazer previsdes
ou inferéncias sobre o comportamento da variavel resposta com base nos valores das variaveis
explicativas. Quando o estudo sobre duas variaveis quantitativas e a relacao entre elas pode ser
bem representada por uma linha reta, tem-se o caso da Regressdo Linear Simples (MARTINS,
2019).

Nesse modelo, assume-se que existe uma relacdo linear entre a variavel dependente e a
variavel independente, o que significa que a variacdo em uma esta associada a uma variagdo

proporcional na outra. A Equacdo da reta é expressa como:
Y=a+ bl-xi (5)

Onde “Y” é a variavel dependente, “xi” € a variavel independente, “a” representa a
interceptacédo da reta e “b”’ o coeficiente angular, indicando a inclinagdo da reta (MARTINS,
2019).
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3.4.2 Regressdo Linear Multipla

Modelos multivariados de pesquisa analisam o relacionamento entre multiplas variaveis
explicativas e, em alguns casos, multiplas variaveis dependentes. A Regressdo Mdltipla é uma
técnica estatistica amplamente utilizada, que avalia a relacdo entre uma variavel dependente e

varias independentes.

Tabachnick e Fidell (1996), definem a regressao linear multipla como um conjunto de
técnicas Uteis, jA que as variaveis independentes costumam ser correlacionadas. Destacam
estudos dessa area, que, a correlacdo entre preditores pode levar a exclusdo de variaveis
importantes, e a regressdo linear multipla é uma abordagem apropriada para lidar com essa
redundancia (DUNLAP, LANDIS, 1998).

Regressdes lineares multiplas resultam em uma equagdo que melhor prediz a variavel
dependente a partir das varidveis independentes, representando um modelo aditivo. A Equacao

é dada por:
Y=a+byxqy +byx, +--+byx, +¢ (6)

Onde “y” ¢ a variavel dependente, “a” é a constante, “bn” sdo os coeficientes de

regressao, “Xn” sdo as variaveis independentes, e “g” € o erro associado a equagdo (DUNLAP,

LANDIS, 1998).

A Regressdo Linear Multipla é uma abordagem estatistica para descrever associacdes
simultaneas entre varias variaveis. Um item essencial nessa modelagem inclui a estimativa, a
inferéncia e a selecdo das varidveis que constroem o modelo, bem como, a avaliacdo do ajuste
do modelo (HAHS-VAUGHN et al, 2020).

3.4.3 Teste de Hipotese

Os testes de hipoteses sdo ferramentas estatisticas amplamente utilizadas para avaliar a
igualdade ou desigualdade entre duas ou mais medidas, comparar valores esperados ou
previstos com valores observados, ou ainda verificar a consisténcia entre estatisticas de
diferentes conjuntos de dados separados no tempo e no espaco. Essas técnicas sao essenciais
para a validacdo cientifica, permitindo avaliar a relacdo entre variaveis e sustentar decisdes

baseadas em evidéncias. Por exemplo, no campo da salde, pode-se empregar um teste de
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hipotese para verificar a eficacia de uma vacina na cura da gripe aviéria em galinhas poedeiras,

com suporte do célculo de probabilidades (ASSIS et al., 2020).

O processo de um teste de hipotese envolve a formulacdo de uma hipotese nula (Ho),
que representa a auséncia de efeito ou diferenca, e uma hipdtese alternativa (H1), que sugere a
existéncia de um efeito ou diferenca. A partir dos dados amostrais, calcula-se um valor
estatistico que é comparado a um nivel de significancia pré-estabelecido (geralmente 0,05), para

determinar se ha evidéncias suficientes para rejeitar (Ho) em favor de (H1) (ASSIS et al., 2020).

Segundo (ASSIS et al, 2020) em um conjunto de dados com tamanho amostral definido
seguindo uma distribui¢do normal, conhecendo-se o0 desvio padréo, o teste de hipdtese pode ser

aplicado, de acordo com a Equacéo.

t = (7

Onde:

e n— Tamanho da amostra;
e s—Desvio padrdo da amostra;
e X — Média da amostra;

e o — Média populacional.

Com o valor obtido a partir da Equacédo 7, e definido o nivel de significancia (o), pode-
se buscar pelo valor associado “tcritico”, de acordo com a Tabela “t-student”, referenciada na

Figura 3.
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Figura 3 - Distribuicdo T

Tabela 5 Distribuicéo t de Student

Area
indicada

0 ¢ [valor tabulado)

Area na cauda superior

gl 025 ] 0,10 | 0,05 | 0,025 0,01 |0,005] 0,0025 | 0.001 [0,0005
1 | 1,000 3078 6314 [ 1271 | 31,82 6366 1273 3183 6366
2 | 0816 1886 2820 | 4303 | 6,965 9925 1409 2233 31860
3 | 0765 1638 2353 | 3,182 | 4541 5841 7453 1021 1232
4 | 0741 1533 2,132 | 2776 | 3,747 4604 5598 7,173 8610
5 | 0727 1476 2015 | 2571 | 3,365 4032 4773 5894 6869
6 | 0718 1440 1,943 | 2447 | 3,143 3707 4317 5208 5959
7 | 0,711 1415 1895 | 2365 | 2,998 3499 4,029 4,785 5408
& | 0706 1,397 1860 | 2306 | 2896 3355 4833 4501 5041
9 | 0703 1,383 1833 | 2262 | 2821 3250 3,690 4297 4781

10 | 0700 1372 1812 | 2208 | 2764 3169 3581 4144 4587
11 | 0897 1383 1796 | 2201 | 2,718 3,106 4,497 4025 4437
12 | 0695 1,35 1,782 | 2,179 | 2,681 3,055 3428 3030 4,318
13 | 0694 1350 1771 | 2160 | 2850 3012 3372 3852 4221
14 | 0692 1345 1761 | 2145 | 2624 2977 3326 3787 4,140
15 | 0691 1341 1753 | 2131 | 2602 2947 3286 3733 4073
16 | 0690 1337 1746 | 2120 | 2583 2921 3252 3686 4015
17 | 0688 1333 1740 | 2110 | 2567 2898 4292 3646 3965
18 | 0688 1330 1,734 | 2,101 | 2552 2,878 3,197 3610 3,922
10 | 0688 1,328 1,729 | 2,093 | 2,539 2861 3,174 3579 3883
20 | 0687 1,325 1,725 | 2,086 | 2,528 2,845 3,153 3552 3850
21 | 0686 13023 1721 | 2080 | 2518 2831 3135 3527 3819
22 | 0686 1321 1717 | 2074 | 2508 2819 3119 3505 3792
23 | 0,685 1,319 1714 | 2068 | 2500 2807 3,104 3485 3768
24 | 0685 1,318 1,711 | 2,064 | 2492 2797 3,091 3467 3,745
25 | 0684 1,316 1708 | 2060 | 2485 2787 3078 3450 3725
26 | 0684 1,315 1706 | 2,056 | 2479 2779 3,067 3435 3707
27 | 0684 1314 1703 | 2052 | 2473 2771 3057 3421 3589
28 | 0683 1313 1701 | 2048 | 2467 2763 3047 3408 3674
20 | 0683 1311 1600 | 2045 | 2462 2756 3038 3396 3660
30 | 0683 1310 1697 | 2042 | 2457 2750 3030 3385 3646
a5 | DEE2 1,306 1680 | 2080 | 2438 2724 2996 3340 3581
40 | 0681 1,303 1684 | 2021 | 2423 2704 2971 3307 3,551
45 | 0880 1301 1679 | 2014 | 2412 2690 2952 3281 3520
s0 | 0673 1,299 1676 | 2009 | 2403 2678 2937 3261 3496
z | 0,674 | 1,282 | 1,645 [ 1,960 | 2,396 | 2,576 | 2,807 | 3,000 | 3,291

Nota: A coluna em destague é a mais usada.

Fonte: BARBETTA, 2010

Se o valor obtido do teste estatistico (t) for menor, em valor absoluto, do que o valor
critico (teritico), €Ntdo Ndo h& evidéncias estatisticamente significativas para rejeitar a hipotese
nula (Ho). Isso indica que os dados amostrais sdo consistentes com Ho, dentro do nivel de
significancia estabelecido.

Uma abordagem alternativa para avaliar a hipotese nula baseia-se no valor-p, que
representa a probabilidade de observar um valor do teste estatistico tdo extremo quanto (ou mais

extremo que) o valor observado, sob a suposi¢do de que Ho é verdadeira.

A regido critica para rejeicdo de Ho é definida em fung@o do nivel de significancia (o) e
do tipo de teste conduzido:
e Teste unilateral (esquerda ou direita): A regido critica estd em uma Unica

extremidade da curva de distribuicao.
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e Teste bilateral: A regido critica estd em ambas as extremidades da curva,
considerando desvios significativos tanto para valores maiores quanto menores que

0 esperado sob Ho

Para se calcular o valor-p, seguimos a seguinte equacao:

Valor Alpha = 2 *valor —p |t > Tabela Estatistica "t"| (8)

A decisdo de rejeitar ou ndo Ho é baseada na comparagéo entre o valor-p e o nivel de

significancia estabelecido (a):

o Sevalor-p < a: Ha evidéncias estatisticamente significativas para rejeitar Ho.

o Sevalor-p > a: Nao ha evidéncias suficientes para rejeitar Ho.

3.5 Ferramentas Computacionais
3.5.1 Redes Neurais

A aplicacdo de redes neurais na analise de dados é um campo vasto e em constante
evolucdo, integrando conceitos de inteligéncia artificial com métodos estatisticos para resolver
problemas complexos. Redes neurais sdo modelos computacionais inspirados no
funcionamento do cérebro humano, compostos por unidades de processamento (neurénios) que
se conectam e ajustam seus pesos sinapticos através de processos de aprendizado, (FERNEDA,
2006).

Redes Neurais possuem fungdes iterativas que permitem a elas serem “treinadas” para
resolver determinados tipos de problemas. As primeiras funcdes de treinamento foram
idealizadas por cientistas associados a bidlogos, na Figura 4 é possivel visualizar uma
representacdo de Rede neural com 4 entradas e 3 saidas (COELHO, 2024).
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Figura 4 - Exemplo de Rede Neural Artificial

Fonte: COELHO, 2024.

As (RNAs) possuem como unidade fundamental o neurdnio artificial, uma estrutura
inspirada no neurdnio bioldgico. Esses neurdnios artificiais recebem um conjunto de entradas,
comparaveis aos "axonios" dos neurdnios biologicos, e produzem uma saida, equivalente ao
"dendrito". Assim como 0s neurdnios presentes em sistemas bioldgicos, os neurdnios artificiais
também possuem a capacidade de aprender, ajustando seus parametros durante um processo de
treinamento para resolver problemas especificos. No contexto computacional, o aprendizado
dos neuronios artificiais é realizado com base em dados de entrada e saida. Durante o
treinamento, os parametros dos neurdnios sdo ajustados para minimizar erros e melhorar a
precisdo nas previsdes. Em aplicagdes modernas, utiliza-se uma abordagem conhecida como
Deep Learning, que treina redes neurais profundas compostas por vérias camadas de neur6nios
interligados (COELHO, 2024).

Os neurdnios artificiais sdo estruturados com base em uma arquitetura inspirada nos
bioldgicos, mas adaptada para atender as demandas computacionais. As entradas de um
neurdnio sdo ponderadas por pesos, que determinam a importancia de cada entrada, e
combinadas de acordo com uma funcgdo de ativagcdo. Essa funcdo é responsavel por processar
os valores ponderados das entradas, realizando uma combinagéo linear (que pode incluir um
valor adicional chamados bias) e produzindo um valor de saida ativado. O funcionamento
basico de um neurdnio genérico esta representado na Figura 5, destacando suas principais
componentes (COELHO, 2024).
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Figura 5 - Representacdo de um Neur6nio artificial

Activation
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Fonte: COELHO, 2024.

Tais estruturas formam a base de todas as redes neurais artificiais, sendo amplamente
utilizadas em aplicac6es que envolvem aprendizado supervisionado, ndo supervisionado ou por
reforgo.

Uma das vantagens das redes neurais é a capacidade de aprender e melhorar seu
desempenho a medida que sdo expostas a novos dados. Elas podem identificar padrdes ocultos
e realizar inferéncias baseadas em dados passados, 0 que as torna ideais para analises preditivas.
(FERNEDA, 2006).

3.6 Fatores de Interferéncia

3.6.1 Potencial Hidrogenionico (pH)

O potencial de oxirreducdo, é uma medida completa, que varia a depender da
concentra¢do dos componentes em solucdo. A interferéncia do pH na medi¢do do potencial
(ORP), se d& ao aumento da concentracdo de cloro livre em solucdo, diminuindo o pH que
favorece a formacdo de acidos, que por sua vez, interferem diretamente na medi¢do (ORP),
tendo em vista a relacéo logaritmica linear entre concentracéo e tensao da solucdo (GONGORA
et al, 2024).
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4 METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho baseou-se em dados reais de processo, utilizando uma
solucdo concentrada de hipoclorito de sédio. Para a anélise dos dados, foram empregadas
ferramentas computacionais como Google Colaboratory e Microsoft Excel, que auxiliaram na

organizacéo, tratamento e interpretacdo dos resultados experimentais.

4.1 Coleta de Dados

Em dezembro de 2023, foram realizadas a coleta de amostras de hipoclorito de sddio e
realizados o experimento em laboratério, para obtencdo do potencial de oxirreducdo e
concentracdo de cloro ativo em solucdo. Essa coleta ocorreu com o NaClO estavel e
especificado para venda.

4.2 Amostragem

4.2.1 Plano de Amostragem

Inicialmente, foi desenvolvido um plano de amostragem para coleta dos dados, no qual
foi definido a volumetria da amostra inicial e de todos os pontos de diluicdo, incluindo
concentracdo de cloro esperada a cada ponto, com o objetivo de orientar o experimento,

conforme referenciado na Tabela 3.

O volume inicial da amostra utilizada foi de 50 mL, com um incremento fixo de diluicdo
de 5 mL, dessa forma foram estabelecidos 30 pontos de dilui¢do, incluindo a previséo das
concentragdes de cloro esperadas, baseando-se na concentracdo da amostra inicial conforme a

Equacéo 9.
C1V1 = 62V2 (9)

Onde “Cye V1” € a concentragédo e o volume inicial da amostra, “V>" € o volume final
e “C>” e concentracdo desconhecida. A Equacdo 9, dessa forma poder ser manipulada com

objetivo de ser determinar “C>".

C1Vy N
v,

C, (10)



Tabela 3 - Plano de Amostragem

Pontos

Volume da Amostra (mL)

Concentragéo de cloro (g.L™?)

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

50,0

55,0

60,0

65,0

70,0

75,0

80,0

85,0

90,0

95,0

100,0

105,0

110,0

115,0

120,0

125,0

130,0

135,0

140,0

145,0

150,0

155,0

165,0

150,0

137,5

126,9

117,9

110,0

103,1

97,1

91,7

86,8

82,5

78,6

75,0

71,7

68,8

66,0

63,5

61,1

58,9

56,9

55,0

53,2

29
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24

25

26

27

28

29

30

160,0

165,0

170,0

175,0

180,0

185,0

190,0

195,0

51,6

50,0

48,5

47,1

45,8

44,6

43,4

42,3

Fonte: Autor, 2024.

4.2.2 Volumetria do Clz e Medi¢do ORP

30

Os reagentes e equipamentos usados para a pratica da analise do teor de cloro ativo e

tensdo da solucdo estdo descritos encontrados na Tabela 4.

Tabela 4 - Reagentes e vidrarias utilizados

Reagentes

Vidrarias

Solugdo de iodeto de potassio (KI) a 5% (m/m)

Solucdo de acido acético 1:3 (v/v)

Solucdo de tiossulfato de sodio 0,1 N padronizada

Indicador de solugdo de amido em frasco conta gotas

Agua destilada

Solucdo de calibracdo

Pipetas volumétricas (1 mL)

Proveta graduada (50 mL)

Analisador ORP

Bureta de (50 mL)
Frasco de Erlenmeyer (250 mL)

Para determinacgéo do cloro ativo, foram realizados os seguintes procedimentos:

1.

Fonte: Autor, 2024.

Pipetou-se 1 mL de amostra para um Erlenmeyer de 250 mL, a completar o volume

com 30 mL de &gua destilada e homogeneizou-se a solucao;

Pipetou-se 10 mL de solucdo de iodeto de potéssio a 5% (m/m) para um frasco de

Erlenmeyer de 250 mL;

Adicionou-se 10 mL da solucéo de acido acetico a 33% e titulou-se, rapidamente,

com a solugéo de tiossulfato de sodio 0,1 N contida na bureta até atingir a cor
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amarelo claro;
4. Colocou-se 3 gotas de indicador de amido e prosseguiu-se a titulacdo até que
desapareca a cor azul.

5. Foi anotado o0 volume gasto de solugéo de tiossulfato de sddio.

Este procedimento foi realizado para cada ponto de dilui¢do. A ordem dos reagentes no
frasco Erlenmeyer ndo altera o resultado das analises desde que a amostra seja inserida por
ultimo. Para determinar o teor de cloro ativo em solucdo a cada ponto de dilui¢do, utilizou-se

da Equacéo 11.
Teor de cloro ativo (g.L™1) = Volume de Tiossulfato de sodio * 3,546

Para determinacdo da tensdo em solucdo (potencial de oxirreducdo), seguiu-se o

procedimento conforme descrito abaixo:

1. Conectou-se o eletrodo de ORP ao medidor HI9126 e ligou-se o dispositivo.

2. Configurou-se o medidor no modo "mV", pressionando a tecla “RANGE”.

3. Apobs a configuracdo, o eletrodo de ORP foi imerso na amostra até uma profundidade
de 4 centimetros.

4. Com o eletrodo estabilizado na solucdo, registrou-se o valor correspondente ao

potencial de oxirreducdo (em mV) para cada ponto de diluicdo preparado.

Esse processo foi repetido para todas as amostras, garantindo a precisdo e a
reprodutibilidade das medigdes.

(11)
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4.3 Redes neural

Para o desenvolvimento do cddigo utilizado na andlise e construcdo do modelo
preditivo, foram adotadas ferramentas computacionais utilizadas no processamento de dados e
aprendizado de maquina. O cddigo foi implementado em Python, uma linguagem de
programacao versétil e aplicada em contextos cientificos e académicos, utilizando-se dos dados

obtidos experimentalmente.

Para garantir a eficiéncia e a precisdo das analises, as seguintes bibliotecas foram

utilizadas:

e NumPy: Manipulagdo de arrays e opera¢cdes matematicas.

e Matplotlib: Visualizacéo gréfica dos dados e resultados.

e scikit-learn: Redimensionamento de dados, divisdo em conjuntos de treinamento e
teste, e calculo do coeficiente de determinagédo R2.

e TensorFlow: Construgéo e treinamento da rede neural.

e Joblib: Persisténcia dos escaladores de normalizacéo para futura reutilizagéo.

A estruturacdo do codigo foi realizada em partes, afim de garantir que estejam

adequados para serem utilizados.

1. Carregamento de Dados; os dados de entrada sdo carregados diretamente em formato
de array NumPy, contendo dois atributos:
e ORP (mV): Variavel independente.
e Concentracdo de Cloro (g.L™): Variavel dependente.
2. Pré-Processamento dos Dados
e Escalamento: Utilizou-se a classe MinMaxScaler da biblioteca scikit-learn
para normalizar os valores entre 0 e 1, melhorando o desempenho da rede
neural.
e Divisdo em Conjuntos de Treinamento e Teste: O conjunto foi dividido em
50% para treinamento e 50% para teste, garantindo validacdo cruzada.
3. Construcdo da Rede Neural
e Foi utilizada uma rede sequencial da biblioteca TensorFlow/Keras, que

permite a insercdo de camada por camada de neurdnios na RNA.
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e Camada de entrada: 1 neurdnio (correspondente ao ORP).

e Duas camadas ocultas: Cada camada com um numero de neurdnios a serem
definidos e fungéo de ativacdo ReL U.

e Camada de saida: 1 neurénio com funcéo de ativagdo linear, para prever a

concentracdo de cloro.

Para compilagdo do modelo, utilizou-se um otimizador “Adam”, com taxa de

aprendizado de 0,001 e uma funcao de perda, Mean Squared Error (Erro Quadratico Médio).

Durante o treinamento do modelo, foi definido o Umero de épocas em 500, com
possibilidade de parada antecipada, a medida que o erro médio dos dados de treinamento fosse
menor que 0,01 em comparagdo com os dados amostrais reais, para cada ciclo de treinamento,
o tamanho do lote (batch) a ser testado foi de 8 amostras por vez, incluindo uma validacao

cruzada de dados para monitorar o desempenho do modelo a cada época testada.

No modelo desenvolvido, a fungéo de ativagdo ReLU (Rectified Linear Unit) foi
utilizada devido a sua eficiéncia em redes profundas, pois ajuda a mitigar problemas associados
ao gradiente desaparecido, proporcionando uma convergéncia mais rapida e estavel durante o

treinamento.

Além disso, a normalizacao dos dados foi um passo para garantir que todas as variaveis
estivessem na mesma escala. Isso ndo apenas melhora a estabilidade numérica do modelo, mas
também acelera o processo de convergéncia ao facilitar a otimizacdo do algoritmo de

aprendizado.
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4.4 Meétricas

Para avaliacdo da RNA foi incluindo métricas, j que o modelo é avaliado no conjunto
de teste utilizando a funcéo de perda. O célculo de métricas em RNAs é fundamental para
avaliar o desempenho e orienta-lo durante o treinamento. As métricas de erro medem a
discrepancia entre as previsoes feitas pela rede e os valores reais, ajudando a entender como o
modelo esté se saindo em relagdo aos dados de treinamento e validagéo.

441 Acurdcia

A Acuracia é uma métrica simples e comum para avaliar o desempenho de modelos de
classificacdo. Ela calcula a proporcédo de previsfes corretas sobre o total de previsdes feitas.

Seguindo uma equacgao simples.

. Numero de previsdes corretas
Acuracia = — (12)
Numero total de exemplos

Além da acuracia, a métrica de “L0ss”, foi implementada no modelo, onde determina a

perda da rede neural artificial em comparag@o com os dados reais que estdo sendo avaliados

4.4.2 Coeficiente de determinacio R?

O R?, também conhecido como “coeficiente de determinacdo” ¢ uma métrica que indica
0 qudo bem o modelo se ajusta aos dados. Ele mede a proporcdo da variagdo nos dados de saida

que é explicada pelo modelo, que é determinado pela Equacéo.

Zliv=1(}’1 - Vlz)z
2 _ 1 _
R ! ZIiV=1(V1 — ¥12)? (13)

Onde:
e 1y, éovalor da real da amostra;

e 1y, €0 valor previsto pela rede neural;

e N é o tamanho da amostra.
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4.4.3 Erro Quadratico Médio

O Erro Quadratico Médio (MSE) é uma das métricas de erro mais comuns,
especialmente em problemas de regresséo. Ele calcula a média dos quadrados das diferencas

entre os valores previstos e os valores reais, que pode ser calculado seguindo a Equacao.

N
1
MSE = > (1 = yi)? (14)
I=1

4.4.4 Raiz do Erro Quadratico Médio

O RMSE é simplesmente a raiz quadrada do MSE, e seu valor tem as mesmas unidades

dos dados originais, o que pode facilitar a interpretacéo dos resultados. Calculado pela Equacéo.

N
1
RMSE = N Z()’I —V12)? (15)
=1

4.5 Teste de hipotese

Para realizar a analise de significancia da relacdo entre a concentracdo de cloro e o
potencial de oxidacéo e reducdo (ORP), uma metodologia estatistica foi adotada com o objetivo
de validar a existéncia de uma possivel dependéncia entre essas variaveis. A validacdo dos
dados tem como objetivo determinar se a concentracdo de cloro pode ser considerada um fator
preditivo confiavel para o comportamento do ORP, com implica¢fes praticas para processos
guimicos e industriais que dependem do equilibrio redox. Onde as hipoOteses estabelecidas
foram.

e Hipdtese nula Ho: Ndo ha relacdo significativa entre a concentracdo de cloro e o

potencial de oxidacdo e reducdo, onde seu coeficiente de regressao é proximo de 0;

e Hipdtese alternativa Hy: Existe uma relacédo significativa entre a concentracdo de cloro

e o potencial de oxidagdo (ORP). Ou seja, o coeficiente de regressao é diferente de zero.

Para testar as hipoteses formuladas, foi empregada uma analise de regressdo linear

simples, considerando a concentragdo de cloro como variavel independente e 0 ORP como
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variavel dependente.

O coeficiente de regressdo foi submetido a um teste “t”, avaliando a probabilidade de
que ele seja diferente de zero. A hipdtese nula foi rejeitada se o valor-p obtido fosse menor que

o nivel de significancia adotado (o = 0,05).

A proporgéo da variabilidade total do ORP explicada pela concentragdo de cloro foi
avaliada através do R? elevado reforca a existéncia de uma relacio linear significativa. Os
resultados da analise foram interpretados considerando a magnitude e a significancia estatistica

do coeficiente de regresséo, o valor-p correspondente ao modelo.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos através da aplicacdo de redes neurais
artificiais e modelos de regressdo lineares no excel, utilizado como estudo, bem como a
validacao estatistica dos dados amostrais. Além disso, é discutido a comparacgéo entre modelos

de regressdo, justamente com as métricas associadas a cada modelo de estudo.

5.1 Dados amostrais

Os dados obtidos na volumetria das amostras sdo apresentados nesta se¢do, com eles é
possivel calcular a concentracdo de cloro em cada ponto de dilui¢do utilizando-se da Equacao
11, bem como mensurar o potencial de oxirredugédo utilizando o analisador mencionado na

Tabela 4, os dados estdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 - Dados amostrais NaClO

Volume de Titulante Cloro Livre (g.L?) ORP (mV)
46,59 165,20 499,90
45,09 159,90 500,20
41,99 148,90 502,70
40,47 143,50 503,30
39,00 138,30 504,50
38,24 135,60 504,90
37,17 131,80 505,30
35,50 125,90 506,90
33,36 118,30 507,10
32,01 113,50 508,70
30,01 106,40 511,50
28,37 100,60 512,30

27,44 97,30 513,50



26,51

24,00

21,49

21,01

19,49

18,30

17,96

17,51

15,31

14,30

13,00

12,30

10,80

9,50

8,71

7,81

6,71

5,61

4,09

3,19

2,79

0,20

0,08

94,00

85,10

76,20

74,50

69,10

64,90

63,70

62,10

54,30

50,70

46,10

43,60

38,30

33,70

30,90

27,70

23,80

19,90

14,50

11,30

9,90

0,70

0,30

514,30

518,00

518,80

518,90

520,80

521,90

522,80

523,40

524,10

525,90

526,30

530,00

531,50

533,70

535,70

536,60

539,10

542,20

543,70

548,70

550,70

615,00

620,00

Fonte: Autor, 2024.
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5.2 Modelos de Regressao
5.2.1 Modelo Exponencial
Com base nos dados apresentados na tabela 5, € possivel entdo estabelecer um modelo

de regressao simples, linear ou ndo, utilizando o software Excel, conforme Figura 6.

Figura 6 - Modelo de Regressao (Excel)

Curva de Regressao Exponecial
200

180

160 3
140 %
120 80
100 %b
: y = 3E+13e°0.052x
80 % R? = 0,9855
60 %8

40

20 .05"'00

Cloro ativo (g.L-?)

480 500 520 540 560 580 600 620 640
ORP (mV)

Fonte: Autor, 2024.

Na Figura 6, pode-se observar que o melhor ajuste pra o conjunto de dados € do tipo
exponencial, representado pela Equacéao 14.

y = 3. 10136—0,05236 (14,)

O coeficiente de determinacéo (R? = 0,985), indica que o modelo exponencial ajusta 0s
dados com alta precisdo mesmo utilizando-se de uma ferramenta menos robusta, explicando
98,55% da variabilidade observada no cloro ativo em fungdo do ORP. O comportamento do
grafico sugere uma relagdo inversa entre 0 ORP e a concentragdo de cloro ativo (g.L1). A
medida que o ORP aumenta, a quantidade de cloro ativo diminui de maneira exponencial,
indicando que em condic¢Ges de maior potencial oxidativo, ha uma redugdo mais acentuada na

concentragéo de cloro ativo.



40

5.2.2 Rede Neural

O modelo de regressédo foi testado utilizando redes neurais artificiais em quatro
condicdes distintas, com o objetivo de avaliar o impacto do nimero de neurdnios na camada
oculta no desempenho do modelo. Para determinar os parametros do modelo, considerou-se o
tamanho do conjunto de dados disponivel, que possui 36 amostras, sendo este 0 nimero maximo

de neurdnios recomendado para evitar o sobreajuste e manter a generalizagdo do modelo.

As condicOes testadas consistiram em variar 0 nimero de neurénios na camada oculta
entre 10, 20 e 36, além de uma quarta condicdo que visava simular um cenario de sobreajuste.
Nesta Gltima condicdo, o nimero de neurdnios foi ampliado significativamente, utilizando 64
neurdnios em ambas as camadas ocultas. Esse cenario foi implementado para investigar como
0 modelo se comporta em situacdes de complexidade excessiva, onde o0 nimero de parametros
excede significativamente o tamanho do conjunto de dados, 0 que pode levar ao sobreajuste e

a perda de capacidade preditiva em dados néo vistos.

A escolha dos numeros de neurbnios testados foi baseada em boas préaticas de
modelagem de redes neurais, que sugerem manter a complexidade do modelo alinhada ao

tamanho do conjunto de dados e a natureza do problema (ICMC, 2024).

Os resultados obtidos em cada modelo estéo apresentados nas figuras a seguir.
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Figura 7 — Curva de regressao (10 neurdnios)

Ajuste da Rede Neural (Dados Reais vs Previsdes)

200 4

175 1

150

125 A

100

75 4

° @ Previsdes da Rede Neural
@ Dados reais

oo

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
ORP (mV)

Fonte: Autor, 2024.

Figura 8 — Loss (10 neurdnios)

Perda durante o treinamento

0.25 4

0.20 A

0.15

0.10 4

0.05 +

0.00

—— Loss de Treinamento
— Loss de Validacao

0 25 50 75 100 125 150 175
Epoca

Fonte: Autor, 2024.
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Figura 9 - Curva de regressao (20 neur6nios)

Ajuste da Rede Neural (Dados Reais vs Previsoes)

200 4

175 A

150

125 A

100 A

75 A

50 A

25 1

® Previsdes da Rede Neural
® Dados reais

0.0

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
ORP (mV)

Fonte: Autor, 2024.

Figura 10 - Loss (20 neurénios)

Perda durante o treinamento
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0.15 ~

0.10 ~

0.05 4

0.00 4
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Loss de Validagao
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Epoca

Fonte: Autor, 2024.
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Figura 11 - Curva de regressdo (36 neurdnios)

Ajuste da Rede Neural (Dados Reais vs Previsoes)

200 4

175 A

150 A

125 A

100 A

75 A
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® Dados reais

0.0
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ORP (mV)

Fonte: Autor, 2024.

Figura 12 - Loss (36 neurdnios)
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Fonte: Autor, 2024.
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Figura 13 - Curva de regressdo (64 neurdnios)

Ajuste da Rede Neural (Dados Reais vs Previsoes)
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Fonte: Autor, 2024.

Figura 14 - Loss (64 neurdnios)
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Fonte: Autor, 2024.
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Entre o conjunto de figuras, alinhadas com os resultados exposto no Anexo I, é possivel
afirmar que o aumento progressivo de neur6nios na camada oculta aumentam a precisdo de
previsdo da RNA. As Figuras 13 e 14, que possuem os resultados na configuracdo de 64
Neurdnios, quando comparada com as demais Figuras (7 a 12), apresentam nitidamente uma

menor perda em validagdo com os dados reais.

5.3 Comparacgéo Entre Modelos de Regressao

Nesta analise, sdo avaliadas métricas como acurécia, coeficiente de determinacédo (R?),
erro médio absoluto (MSE) e erro quadratico médio (RMSE) para determinar o desempenho

dos modelos de regressao, apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 - Métricas dos modelos de regresséo

Métricas II\EAxOpdoer:chial RNA 10 Neurdnios ~ RNA 20 Neurdnios RNA 36 Neurdnios RNA 64 Neurdnios
ACURACIA 97,22% 94,74% 95,12% 96,35% 99,99%
R? 0,985 0,981 0,982 0,985 0,998
MSE 0,073 0,020 0,019 0,018 0,016
RMSE 0,071 0,034 0,033 0,032 0,027

Fonte: Autor, 2024.

Os resultados expostos na Tabela 6, indicam que a capacidade preditiva ndo cresce
linearmente com o numero de neurdnios, mas sim atinge um equilibrio ideal, nesse caso por
exemplo o ajuste no Excel é ndo linear, por se tratar de uma curva exponencial, demonstra uma

boa acuracia de 97,22%.

O Anexo I, demostra os dados de concentracdo de Cl> gerados por todos os modelos e
ORP associado, nas Figura 15 e 16 pode-se visualizar a distribuicdo de todos os modelos em

comparagao com a referéncia.
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Figura 15 - Modelos de Regressao

Modelos de Regressao

200,00
160,00 —@— Referéncia —&— Modelo Exponencial
—@— 10 neurdnios 20 neurdnios
—@— 36 neurdnios —@— 64 neurdnios
= 120,00
-
2
O 80,00
40,00
0,00 %
490,00 510,00 530,00 550,00 570,00 590,00 610,00
ORP (mV)
Fonte: Autor, 2024.
Figura 16 - Erro absoluto entre modelos
Erro Entre Pontos
100,0%
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80,0%
70,0%
60,0%
X 50,0%
40,0%
30,0%
20,0%
10,0%
0,0%

Pontos

Fonte: Autor, 2024

Nas Figura 15 e 16 observa-se que as previsdes geradas pelos modelos de redes neurais

apresentam menores variagdes em relacdo aos valores de referéncia.
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Com 10, 20 e 36 neurdnios o modelo apresenta um desempenho relativamente
consistente com os valores de referéncia, mas sua capacidade de capturar padrbes mais
complexos pode ser limitada, como evidenciado um erro maior nos pontos em que se tem
concentragdes mais baixas de Cl,, porém 20 e 36 neurdnios, percebe-se previsdes

razoavelmente proximas da referéncia no geral.

A medida que o nimero de neurdnios aumenta, o0 modelo captura menos variacdes nos
dados, mas também ha indicios de que ele comeca a ajustar padrdes especificos dos dados de
treinamento, reduzindo sua capacidade de generalizagdo. Utilizando 64 neurdnios, existe
desvios mais pronunciados nos pontos finais (30 a 35) quando se observa o erro associado na
curva em azul exposta ta Figura 16. 1sso € um reflexo do sobreajuste, onde o0 excesso de

parametros compromete a performance em dados fora do conjunto de treinamento.

Os resultados obtidos pelo ajuste realizado Excel fornecem um ponto de referéncia
simples e direto, menos sofisticado e apresenta um erro significativamente maior. Os modelos
de redes neurais, especialmente nas configuracGes intermediarias 20 e 36 neurdnios,
demonstram um potencial significativo para superar as previsdes nao-lineares do Excel, mas
com a vantagem de capturar relagcdes ndo lineares entre as variaveis. As maiores discrepancias
entre os valores previstos e os de referéncia ocorrem em regides de baixas concentracdes de
Cl, como evidenciado pelas tltimas linhas da tabela 7. Essa discrepancia pode estar associada
a dificuldade dos modelos em aprender adequadamente em regides de menor densidade de
dados. Técnicas como a pondera¢do de amostras ou a adicdo de dados especificos nessas regides

poderiam melhorar o desempenho do modelo.

5.4 Validacéo Estatistica

A analise estatistica da relagdo entre a concentracdo de cloro e o potencial de oxidagdo
e reducdo (ORP) foi conduzida com o objetivo de validar a existéncia de uma dependéncia
significativa entre essas variaveis, permitindo avaliar se o cloro pode ser considerada um fator
preditivo confidvel para o comportamento do potencial de redox. Dessa forma, foram

formuladas as seguintes hipoteses:

e Hipotese nula (Ho): Nao ha relagdo significativa entre a concentragao de cloro e o ORP,
ou seja, o coeficiente de regressao € proximo de zero;

e Hipotese alternativa (Hi): Existe uma relacdo significativa entre a concentracdo de cloro
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e 0 ORP, com coeficiente de regresséo diferente de zero.

Para testar essas hipoteses, foi aplicada uma analise de regressao linear simples, em que

a concentracdo de cloro foi considerada a variavel independente e o0 ORP a variavel dependente.

O coeficiente de regressdo foi submetido ao teste t, que avalia a probabilidade de o
coeficiente ser significativamente diferente de zero, adotando-se um nivel de significancia (o =

0,05.), os resultados estatisticos, estdo expostos na Tabela 7.

Tabela 7 - Valores estatisticos

Estatistica Valor
Coeficiente de Regressdo -0,434
Erro Padrdo 0,060

Valor “t” -7,010

Valor-p 0,001
Coeficiente de determinacéo 0,975

Fonte: Autor, 2024.

Os resultados obtidos, incluindo a magnitude e a significancia estatistica do coeficiente
de regressao e o valor-p associado ao modelo, foram analisados para determinar a influéncia

direta da concentracao de cloro sobre o comportamento do ORP.

Na Tabela 7, o valor-p observado foi inferior ao nivel de significancia adotado (valor-p
<a=0,05). Dessa forma, a hipdtese nula (Ho) € rejeitada, e a hipdtese alternativa (H:) € aceita,
indicando a existéncia de uma relacdo estatisticamente significativa entre a concentracdo de

cloro e o potencial de oxidagao e reducdo (ORP).

Esse resultado sugere que o pH da solucdo exerce uma influéncia relevante no
comportamento do potencial de oxirreducdo, conforme discutido por Géngora em 2024. De
acordo com suas abordagens, a relacdo entre essas varidveis apresenta um comportamento
logaritmico, o que reforga a complexidade e a interdependéncia entre a concentracéo de cloro,

0 pH e 0 ORP em solugdes aquosas.
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6 CONCLUSAO

O presente estudo abordou a relagdo entre a concentragdo de cloro ativo e o potencial
de oxidacdo e reducdo (ORP), utilizando técnicas de regressdao disponiveis no Excel, redes
neurais artificiais (RNA) e validacéo estatistica. Os resultados obtidos confirmaram a existéncia
de uma relacdo significativa entre as varidveis, reforcando que a concentragéo de cloro pode ser

considerada um fator preditivo relevante para o comportamento do ORP.

A partir dos modelos desenvolvidos, verificou-se que o modelo de regressdo
exponencial com Excel apresentou um coeficiente de determinacdo (R2 = 0,985), explicando
98,55% da variabilidade nos dados. Demonstrando ser uma solucgdo simples e eficaz, mas
limitada ao capturar relacGes precisas entre ORP e concentracgdo de cloro.

Para os Modelos de Redes Neurais Artificiais, a performance dos modelos com 20 e 36
neurdnios mostrou-se superior em capturar as relacées ndo lineares entre as variaveis, apesar
da alta acuracia (até 99,99% com 64 neur6nios), observou-se sobreajuste em cenarios mais
complexos, comprometendo a generalizagdo do modelo em regibes de baixa concentragéo de
cloro, o equilibrio ideal entre precisao e generalizacdo foi observado com 20 e 36 neurdnios,

com menor erro quadratico médio (MSE = 0,018).

Os resultados estatisticos validaram a significancia da relagdo entre as variaveis: o teste
t do coeficiente de regressdo apresentou valor-p = 0,001, inferior ao nivel de significancia
adotado (o = 0,05), levando a rejei¢do da hipotese nula (Ho). Esse resultado corrobora a
existéncia de uma dependéncia significativa entre a concentracéo de cloro e 0 ORP. Além disso,
a analise reforcou o impacto do pH da solucéo sobre a estabilidade do ORP, conforme apontado

por Gongora em 2024, evidenciando um comportamento logaritmico entre essas variaveis.

Por fim, os modelos propostos mostraram-se promissores como alternativas viaveis e
econbmicas para substituir métodos tradicionais de analise titulométrica, especialmente em
processos industriais que exigem controle rigoroso e tempo-resposta agil. A implementacdo de
técnicas baseadas em RNAs, aliada ao controle preciso do pH e ao uso de equipamentos
calibrados, pode elevar significativamente a confiabilidade e a qualidade na producdo de

hipoclorito de sodio.
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8 ANEXOS

ANEXO I - Resultados dos modelos de regressao para concentracéo de cloro

1 1 1 5 -
ORP (mV)  Cloro Livre (g.L?) Chk(gL?) Clk(@L) Clk(@L) Clk(@L) Ck(@L)

Referéncia Referéncia Modelo 10 20 % o4
Exponencial  neurdnios neurdnios neuroénios neuroénios
499,90 165,20 154,07 161,28 165,37 164,03 164,82
500,20 159,90 151,69 159,93 164,08 162,61 163,20
502,70 148,90 133,20 148,52 152,14 150,21 149,66
503,30 143,50 129,10 145,76 149,21 147,23 146,41
504,50 138,30 121,29 140,23 143,35 141,27 139,91
504,90 135,60 118,80 138,39 141,40 139,29 137,74
505,30 131,80 116,35 136,54 139,45 137,30 135,58
506,90 125,90 107,06 129,17 131,63 129,36 126,91
507,10 118,30 105,96 128,25 130,66 128,37 125,83
508,70 113,50 97,50 120,88 122,85 120,61 117,17
511,50 106,40 84,29 107,98 109,18 107,17 103,24
512,30 100,60 80,85 104,29 105,27 103,78 99,61
513,50 97,30 75,96 98,76 99,41 98,69 94,43
514,30 94,00 72,87 95,07 95,51 95,30 91,07
518,00 85,10 60,11 78,78 78,34 79,63 77,14
518,80 76,20 57,66 75,89 75,41 76,24 74,50
518,90 74,50 57,36 75,53 75,06 75,81 74,17
520,80 69,10 51,97 68,67 68,43 67,76 68,04

521,90 64,90 49,08 64,69 64,60 63,20 64,64



522,80

523,40

524,10

525,90

526,30

530,00

531,50

533,70

535,70

536,60

539,10

542,20

543,70

548,70

550,70

615,00

620,00

63,70

62,10

54,30

50,70

46,10

43,60

38,30

33,70

30,90

27,70

23,80

19,90

14,50

11,30

9,90

0,70

0,30

46,83

45,40

43,77

39,86

39,04

32,21

29,79

26,57

23,95

22,85

20,07

17,08

15,80

12,18

10,98

0,39

0,30

61,44

59,27

56,73

50,35

49,39

40,51

37,03

34,02

31,29

30,06

26,64

22,40

20,35

13,51

11,67

3,38

2,72

61,46

59,36

56,92

50,64

49,29

38,33

36,12

33,35

30,82

29,68

26,53

22,80

21,27

18,47

17,98

2,01

0,75

59,88

57,97

55,73

50,00

48,72

38,64

36,28

32,81

29,65

28,23

24,44

21,64

20,53

18,78

18,07

0,52

-0,25

53

61,94

60,14

58,05

52,97

51,85

41,58

37,59

32,11

28,60

27,24

23,86

21,14

20,42

18,71

18,15

0,73

-0,61

Fonte: Autor, 2024.



