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RESUMO

A crescente necessidade de reduzir as emissdes de didxido de carbono (CO;) tem impulsionado o desenvolvimento
de tecnologias de captura mais eficientes. Nesse contexto, os liquidos i6nicos (LIs) destacam-se como potenciais
substitutos dos solventes convencionais, devido a possibilidade de ajuste de suas propriedades fisico-quimicas por
meio da combinag¢do de diferentes cdtions e anions. Entretanto, o grande nimero de combinagdes possiveis, aliado
a ampla faixa de condicdes operacionais, dificulta a determinacdo experimental do sistema mais adequado. Neste
trabalho, algoritmos de aprendizado de maquina foram empregados para predizer a solubilidade de CO, em LlIs,
com énfase na otimizagdo de hiperparametros utilizando ferramentas da framework Optuna. Modelos baseados em
Redes Neurais Artificiais e Florestas Aleatdrias foram desenvolvidos e avaliados. Os resultados indicam melhorias
consistentes no desempenho preditivo, com redugdo de erros e aumento do coeficiente de determinagdo, evidenci-
ando o potencial da abordagem proposta.
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1 Introducao

A captura de CO,, consiste em um conjunto de tecnologias destinadas a diminuir as emissdes de didéxido
de carbono, podendo ser aplicada tanto em correntes de gds de combustdo quanto diretamente no ar atmosférico.
Dentre os principais métodos de captura de CO,, destacam-se os processos de pré-combustdao, pds-combustio e
oxi-combustdo, que englobam processos como absor¢ao quimica e fisica, adsor¢do e membranas. Grande parte dos
processos de captura de CO; envolve predominantemente o uso de solventes, como a monoetanolamina, na absor-
¢do quimica, ou o Selexol (éteres dimetilicos de polietilenoglicol), na absor¢ao fisica. Entretanto, tais compostos
apresentam limitagdes, incluindo toxicidade, degradacdo quimica, alta volatilidade e elevada demanda energética
para a regeneracdo (Mondal et al., 2012).

Diante dessas limitagdes, diversos estudos t€m investigado a substituicdo dos solventes tradicionais por
solventes alternativos que apresentem menor volatilidade, maior estabilidade térmica, menor corrosividade, menor
taxa de degradacdo e menor custo energético associado a regeneragdo. Neste contexto, os Liquidos I6nicos (LIs)
destacam-se como candidatos promissores para a aplicaciio em processos de captura de CO;, (Aghaie et al., 2018).

Os Lls sdo sais compostos por cdtions orginicos e anions organicos ou inorganicos que, por definicdo, apre-
sentam pontos de fusdo inferiores a 100°C. Esses compostos caracterizam-se pela pressdo de vapor desprezivel,
mesmo em altas temperaturas, elevada estabilidade térmica e baixa inflamabilidade (Patel e Lee, 2012). Estrutural-
mente, a combinagdo de cations volumosos e assimétricos com diferentes anions confere a esses solventes ampla
variabilidade de propriedades fisico-quimicas. Em razdo dessa versatilidade, os LIs sdo frequentemente descritos
na literatura como "solventes sob medida"(Baran e Kloskowski, 2025).

Um dos principais desafios no uso dos LIs € a escolha adequada de combinagdes cdtion-anion para otimizar
o processo em diferentes condi¢cdes operacionais, uma vez que o nimero de possibilidades é extremamente elevado.
A avaliacdo experimental de todas as combinagdes torna-se invidvel, tanto pelo alto custo quanto pelo tempo
demandado. Nesse contexto, destacam-se duas abordagens principais para a predi¢do da solubilidade de CO2 em
LIs: os modelos termodindmicos e os algoritmos de aprendizado de maquina.

Embora os modelos termodinamicos apresentem vantagens como consisténcia e interpretabilidade, sua apli-
cacdo pode envolver alta complexidade, principalmente em sistemas ndo ideais e altas pressdes, o que pode limitar
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a sua capacidade preditiva em alguns cendrios. Ja os métodos de aprendizado de maquina podem capturar rela-
¢Oes ndo lineares complexas, embora apresentem limitacdes como menor interpretabilidade e forte dependéncia da
qualidade e quantidade de dados disponiveis para treinamento. (Tatar et al., 2016).

Para a aplicagdo dos métodos de aprendizado de maquina, além da escolha do algoritmo, é necessdria a
definicdo adequada de hiperpardmetros de cada um. Em Redes Neurais Artificiais (ANN), por exemplo, é neces-
sario determinar o nimero de camadas, o nimero de neurdnios por camada, e a fun¢ao de ativacdo. J4 em modelos
de Florestas Aleatdrias € necessdrio determinar a profundidade mdxima e o nimero de arvores. A escolha desses
hiperpardmetros pode se tornar um empecilho, pois a combina¢@o de diferentes hiperparametros influencia dire-
tamente os resultados obtidos, podendo melhorar ou piorar o desempenho. Além disso, ha o risco de sobreajuste
caso o modelo exceda a complexidade necessaria (Samartini, 2023).

Visto que ndo ha regras para determinar esses valores, uma alternativa é o uso de técnicas de otimizagdo
de hiperparametros. Dentre os métodos disponiveis, existem algumas abordagens diferentes para encontrar os
parametros, mas a ideia base envolve testar diferentes dados até encontrar a melhor combinagdo. Por exemplo,
ha métodos que testam todas as combinacdes possiveis, enquanto outros exploram conjuntos aleatdrios. (Akiba
et al., 2019) Portanto, visando a eficiéncia, uma escolha adequada é a framework Optuna, pois seu sistema de
busca envolve testes aleatdrios que criam um caminho pelos hiperpardmetros mais promissores, evitando iteracdes
desnecessdrias sem negligenciar regides promissoras do espaco de busca (Shao et al., 2024).

Neste sentido, este trabalho tem como objetivo utilizar ferramentas de otimizag@o de hiperparametros para
melhorar o desempenho de algoritmos de aprendizado de mdquina para prever a solubilidade de CO2 em liquidos
i6nicos. Além disso, para avaliar os resultados e comparar com a literatura, métricas estatisticas como o Erro
Médio Absoluto (MAE), Erro Quadritico Médio (MSE) e o Coeficiente de Determinacio (R?) sio aplicadas.

2 Metodologia

Nesse trabalho, toda a implementa¢do computacional foi realizada no ambiente Jupyter Notebook, por meio
da distribui¢do Anaconda e a linguagem Python. Para o desenvolvimento dos modelos de aprendizado de maquina,
foram usadas as bibliotecas Scikit-learn e TensorFlow. Adicionalmente, utilizou-se o Pandas para a manipulacio e
tratamento dos dados, e a biblioteca Optuna para a otimizac¢ao dos hiperparametros.

A base de dados utilizada neste estudo foi disponibilizada por Song et al., 2020 como material suplementar
e também utilizada por Dias, 2025. O conjunto de dados é composto por 10.116 registros experimentais, incluindo
as variaveis temperatura, pressdo, estrutura dos liquidos i6nicos e a fragdo molar de CO, dissolvido. A repre-
sentagdo estrutural dos liquidos i6nicos foi realizada por meio da decomposi¢@o dos citions e dnions em grupos
constituintes. Essa abordagem considerou grupos funcionais, nicleos de cétions e estruturas completas de anions,
resultando em um total de 51 descritores utilizados como varidveis de entrada nos modelos. Posteriormente, os
registros contendo valores nulos foram removidos, e os dados foram padronizados utilizando o método StandardS-
caler da biblioteca Scikit-learn.

Tanto os dois trabalhos citados quanto este artigo tiveram abordagens semelhantes na separacido dos dados.
Os algoritmos usados por Song et al., 2020 e por Dias, 2025 usaram 80% dos dados para o treinamento e 20%
para a fase de testes. J4 nesse trabalho, a mesma divisdo inicial de 80% (8093 dados) para treino e 20% (2023
dados) para teste foi feita, porém houve uma nova divisdo nos dados de treinamento: 20% dos 8093 dados foram
separados para validacdo do Optuna. Ou seja, comparando com o total de dados: 64% para treinamento, 20%
para teste e 16% para validacdo. Outra consideracdo sdo as varidveis de entrada (features) e de saida (targets)
utilizadas, as quais foram as mesmas nos trés trabalhos As features estdo apresentadas na Tabela 1 e a varidvel
target € a fracdo molar de CO; dissolvida no liquido idnico.

Tabela 1: Varidveis de entrada (features)

Varidvel Faixa Descri¢ao
T 243,2—453,15 Temperatura (K)
p 0,00798—499,9 Pressao (bar)

Grupos Funcionais  Grupo 1 - Grupo 51  Frequéncia de ocorréncia no LI

l_‘éé onm Realizacao: 5
=== 1] =
[
o ABEQ
R = v
e INSTITUTO ASSOCIAGAO BRASILEIRA
5P, FEDERAL DE ENGENHARIA QUIMICA

UFBA UFPE Paraiba



IV Congresso Brasileiro em Engenharia de Sistemas em Processos (PSE BR 2026)
03 a 05 de Agosto de 2026, Campina Grande, PB, Brasil

=» CAMPINA
GRANDE

A otimizagdo dos hiperparametros foi conduzida com o auxilio da biblioteca Optuna. Para cada algoritmo,
foi definida uma funcao objetivo responsavel por quantificar o erro entre os valores preditos pelo modelo e os
valores experimentais, sendo adotado o erro quadratico médio (MSE-Mean Squared Error) como métrica de de-
sempenho. Os hiperpardmetros foram definidos como varidveis de busca e explorados por meio do método suggest
do Optuna, dentro de intervalos previamente estabelecidos. Os intervalos podem ser classificados de acordo com
o tipo de varidvel desejada, entre eles: categérica e inteiro. A principal diferenca entre esses dois tipos é que o
inteiro permite o uso de nimeros inteiros em um intervalo com um espagamento pré-selecionado, e a categdrica
limita o uso de itens diretamente listados, podendo ser nimeros, palavras (strings), entre outros.

O processo de otimizagdo consistiu na avaliacdo de diferentes combinagdes de hiperpardmetros, com o
objetivo de minimizar o valor da funcdo objetivo. Ao final, selecionou-se o conjunto de pardmetros que apresentou
o menor erro. Com o objetivo de diminuir o ndimero de tentativas na aplica¢do da ferramenta, uma estratégia para
encontrar o nimero de neurdnios no algoritmo ANN foi fazer uma busca com intervalo e espacamento maiores
(busca geral) e afunilar com intervalo e espagcamento menores (busca detalhada). Assim, os intervalos de busca
considerados no processo de otimizacdo sdo apresentados na Tabela 2, para as Redes Neurais, e na Tabela 3 para a
Floresta Aleatdria.

Tabela 2: Intervalo de testes do Optuna para Redes Neurais Artificiais (ANN)

Hiperparametros Tipo Espacamento Intervalo
Funcdo de ativacao Categorica - [swish, tanh, sigmoid, ReLLU, linear]
Numero de Camadas Inteiro 1 [1,9]
Nuimero de neurdnios (geral) Inteiro 10 [1,251]
Numero de neur6nios (detalhada) Inteiro 5 [50, 250]

Tabela 3: Intervalo de testes do Optuna para Floresta Aleatéria (RF)

Hiperparametros Tipo Espacamento Intervalo
Profundidade méxima Categdrica — [None, 10, 15, 25, 30, 25, 40, 45, 50]
Nuimero de arvores Inteiro 25 [100, 700]

Ap6s a etapa de otimizacao, os modelos foram treinados utilizando os hiperparametros selecionados, e seu
desempenho foi avaliado por meio de métricas estatisticas, como o coeficiente de determinacio (R?), descrito na
Equacdo (1), e o erro absoluto médio (MAE), calculado conforme a Equagdo (2).

Z (i —3:)’
RR=1-2L (1)
(i —3:)?

1 .
MAE = ; Y yi—9il (2)

3 Resultados e discussoes

A aplica¢do da biblioteca Optuna permitiu a determinag@o de configuracdes otimizadas de hiperparametros
para ambos os algoritmos estudados. No caso das Redes Neurais Artificiais, a Tabela 4 apresenta a comparacao
entre a configuracao obtida neste trabalho e aquelas reportadas por Song et al., 2020 e Dias, 2025. Com base nessas
configuragdes, a Tabela 5 apresenta o desempenho preditivo dos modelos, possibilitando uma andlise comparativa
do impacto da otimizacdo de hiperpardmetros nos resultados obtidos.

E observada uma grande diferenca entre os hiperparametros usados em cada algoritmo, o que mostra como
a tarefa de encontrar uma configuracdo adequada sem um método sistemdtico pode gerar diferentes caminhos.

1=‘ ¢ ¢ omm Realizagdo:

Ry i ABEQ :

A T INSTITUTO ASSOCIAGAO BRASILEIRA
FEDERAL DE ENGENHARIA QUIMICA

W UFPB UFBA UFPE Paraiba




IV Congresso Brasileiro em Engenharia de Sistemas em Processos (PSE BR 2026)
03 a 05 de Agosto de 2026, Campina Grande, PB, Brasil

Tabela 4: Hiperparametros usados nas Redes Neurais Artificiais (ANN)

Funcdo de Ativagdo  Numero de camadas Numero de neurdnios
Song et al., 2020 tansig e purelin 1 7
Dias, 2025 tanh 9 256; 128; 64; 32; 16; 8;4;2; 1
Presente estudo swish 4 115; 85; 125;150

Tabela 5: Métricas estatisticas do conjunto teste para Rede Neural Artificial (ANN)

Presente estudo  Song et al., 2020  Dias, 2025
MAE 0,0188 0,0202 0,0194
R? 0,9857 0,9836 0,9838

Apesar da diferenca, todos os modelos analisados apresentaram resultados satisfatérios. Além disso, o modelo
com Optuna trouxe uma leve melhora tanto no MAE quanto no R?, e seu desempenho esté exposto na Figura 1 e
na Figura 2.

Figura 1: Desempenho do modelo ANN: valores previstos vs. Experimentais
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Como o trabalho de Song et al., 2020 ndo utiliza o algoritmo da Floresta Aleatdria, as comparagdes serdo
feitas apenas com o trabalho de Dias, 2025. Os valores utilizados nos artigos estdo representados na Tabela 6 e a
comparagdo dos resultados estd presente na Tabela 7.

Tabela 6: Hiperpardmetros usados nas Florestas Aleatérias (RF)

Numero de arvores  Profundidade méaxima
Dias, 2025 100 None
Presente estudo 150 25

Tabela 7: Métricas estatisticas do conjunto teste para Floresta Aleatdria (RF)

Presente estudo  Dias, 2025
MAE 0,0219 0,0220
R? 0,9776 0,9775

Nesse caso, os hiperparametros encontrados foram semelhantes aos usados na literatura comparada. Po-
rém, os erros obtidos no modelo com Optuna sdo ligeiramente menores quando comparados ao trabalho de Dias,
2025, o que mostra como a ferramenta de otimizag@o pode trazer consisténcia e buscar melhora na procura dos
hiperpardmetros. O desempenho do modelo otimizado esta apresentado na Figura 3 e na Figura 4.

Figura 3: Desempenho do modelo RF: valores previstos vs. Experimentais
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Com a andlise grafica, € possivel observar que tanto no algoritmo de ANN quanto no RF os modelos gerados
apresentam valores consistentes para os dados de treinamento e para os dados de teste. Ou seja, outra vantagem
do uso de uma ferramenta de otimizagdo € evitar causar sobreajuste nos modelos pelo excesso de complexidade do
algoritmo construido.

Outro ponto positivo observado no uso do Optuna em relagdo ao método de tentativa e erro é a menor
demanda de tempo para encontrar os hiperparametros 6timos, pois no tempo gasto procurando manualmente é
possivel executar diversos testes com a ferramenta de otimizagao.

4 Conclusao

Neste trabalho, investigou—se a aplicacdo de técnicas de otimizag@o de hiperpardmetros no aprimoramento
de modelos de aprendizado de maquina voltados a predi¢cdo da solubilidade de CO2 em liquidos i6nicos. A utiliza-
¢ao0 da framework Optuna possibilitou a exploragdo eficiente do espago de busca dos hiperpardmetros, resultando
em configuragdes que proporcionaram melhorias consistentes no desempenho preditivo dos modelos avaliados.

Os resultados obtidos, quando comparados com aqueles reportados na literatura, indicam redu¢des nas mé-
tricas de erros e melhorias no coeficiente de determinagdo, evidenciando o potencial da abordagem proposta. Além
disso, a automatizag¢do do processo de ajuste dos hiperpardmetros mostrou-se vantajosa em termos de eficiéncia
computacional e reprodutibilidade, reduzindo a dependéncia de procedimentos empiricos (tentativa e erro). Em-
bora os ganhos sejam moderados, eles reforcam a importancia da etapa de otimizagc@o no desenvolvimento de
modelos preditivos robustos e confidveis.
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