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1. INTRODUCAO

Os processos fisicos e quimicos sdo frequentemente descritos por modelos
matematicos, que desempenham um papel crucial no poder preditivo em ambas
as areas. Em alguns casos, como na Teoria do Funcional da Densidade (KOHN,
1964), busca-se minimizar a energia com base na densidade eletrbnica. Em outros
contextos, a Otimizacédo Bayesiana (BO) (FRAZIER, 2018) tem sido utilizada para
a calibracéo e selecdo de funcionais hibridos (VASCONCELOS et al., 2020). Um
exemplo pratico € a exploracdo acelerada de catalisadores heterogéneos para a
hidrogenacdo de CO, (RAMIREZ et al., 2024), onde os objetivos sdo a
maximizacdo da conversdao de CO, e da seletividade de metanol, ao mesmo
tempo que se minimiza o custo dos metais e a seletividade de metano. Nesses
casos, funcdes mateméaticas sdo empregadas para descrever o sistema, com o
objetivo de minimizar, maximizar, calibrar ou prever esses comportamentos.

Quando nos deparamos com a auséncia de uma fungcédo ou modelo claro que
governe o sistema, enfrentamos o que se chama de "problemas de caixa preta"
(PHAN-TRONG et al., 2023). Para abordar esses problemas, pode-se recorrer a
regressores e classificadores (LOH, 2011), que sdo modelos matematicos usados
para prever valores com base em entradas, ajustando-se de acordo com o erro de
previsdo. Um exemplo popular € o Extreme Gradient Boosting (XGB) (CHEN et al.,
2016), um regressor da familia Gradient Boosting, que se diferencia das Random
Forests (BREIMAN, 2001) ao criar arvores de decisdo sequenciais, nas quais cada
nova arvore corrige o erro das anteriores. Embora o XGB permita a previsao
eficiente de conjuntos de dados, ele pode ser insuficiente para definir o valor 6timo
dentro do espago amostral e ndo impde restricdes ao mesmo, o que pode levar ao
overfitting (YANG, 2019), resultando em uma validacdo menos eficaz.

Para identificar os melhores valores dentro de um espagco amostral e
restringir esse espaco, a BO oferece uma solucdo. A BO é um modelo de
aprendizado de maquina baseado em amostragem estatistica, que busca
maximizar ou minimizar uma funcdo objetivo (FRAZIER, 2018). Na BO, existe o
modelo substituto (f(x)), que é nossa hipétese de modelo matematico, e a funcao
de aquisicao (g(x)), que determina, a partir de f(x) e da funcdo objetivo, o0 melhor
valor dentro do espago amostral. Normalmente, utiliza-se um Processo Gaussiano
(GP) (WILLIAMS et al., 1995) como regressor.

O objetivo deste trabalho é apresentar uma metodologia alternativa, na qual o
XGB ¢é utilizado como fungéo objetivo para criar a relacdo entre entrada e saida
dos dados, enquanto o GP é empregado para modelar as incertezas nas
previsdes do XGB. O XGB é treinado uma Unica vez e nao é re-treinado, servindo
como uma funcéo fixa dentro da BO, o que resulta em uma menor extrapolagéo e
evita a superotimizacdo. Além disso, empregamos um banco de dados disponivel
na literatura (RAMIREZ et al., 2024) para validar essa abordagem e investigar
possiveis ocorréncias de superotimizacao.
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2. METODOLOGIA

Utilizando a linguagem de programacao Python, desenvolvemos um script
capaz de processar os dados e realizar a previsao de entrada e saida utilizando o
modelo XGB. Apos essa etapa, o0 modulo de previsao gerado pelo XGB é entregue
a funcéo objetivo. A BO atua na identificacdo dos melhores valores dentro de um
espaco amostral restrito, maximizando ou minimizando a fungédo objetivo. Nesse
contexto, estamos lidando com uma otimizagcdo multiobjetivo, onde os parametros
da funcdo objetivo e sua previsdo sdo os alvos, ao invés de focar apenas na saida
final da funcao.

Funcéo objetivo: Entradas REILES

Espaco Restrito

Treino xgb

Novas = Dentro do
entradas espago restritivo

Previsdo Xgh s Modelo xgb

m Previsdo xgb
Max (entrada) Espagco restritivo

Melhores valores
pelo obj

Figura 1: Fluxograma representativo das operacdes do codigo, apds o treino é efetuado a previsdo
dentro da funcgdo objetivo e coletado os melhores candidatos que minimizam e/ou maximizam a saida da
funcdo objetivo.

A funcao objetivo é formulada com um espaco restrito, orientado pelo valor maximo
que as entradas podem alcangar, como ilustrado na Figura 1. Esse espago recebe o total de
parametros relacionados as entradas, sendo a saida o valor ajustado pela otimizacdo. Dentro
desse processo, os parametros estabelecem a relacdo entre entrada e saida por meio da
previsao gerada pelo XGB. A equacao da funcdo objetivo é dada por:

OBJ ( Pardmetros)|=-_ ( y,) (1)

Para os valores de previsdo que minimizam ou maximizam a saida da equacao (1),
obtemos os resultados correspondentes a otimizagao. No caso da minimizacdo, o valor deve
ser negativo, enquanto na maximizagdo, o valor é indicado com sinal positivo. Como
estamos lidando com um problema multiobjetivo em Y;, é necessario especificar quais
parametros sdo minimizados e quais sdo maximizados. Para a Otimizacdo Bayesiana,
escolhemos a fungdo de aquisicdao "Probabilidade de Melhoria" (SNOEK et al., 2012), que
se mostrou adequada para nosso proposito.

Para validar a metodologia de implementacao do XGB na equacdo (1), decidimos
maximizar a conversdo de COz e a seletividade de metanol, ao mesmo tempo em que
minimizamos o custo dos metais e a seletividade de metano, em consonancia com a
literatura (RAMIREZ et al., 2024). A ideia principal desta metodologia é replicar o
processo descrito na literatura, mas utilizando uma abordagem diferente, onde nao
possuimos as equacoes governantes do sistema e forcamos a criacdo da relacdo de entrada e
saida através do XGB, seguido da otimizagao.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

O processo de otimizacao foi conduzido ao longo de quatro geragdes, com 0
indice inicial comecando na segunda geracdo. A primeira geracdo foi utilizada
para estabelecer os limiares iniciais no script. O modelo XGB apresentou um erro
guadratico meédio de 0,0117, o que nos permitiu selecionar os melhores resultados
com base nos menores erros, conforme diferentes conjuntos de parametros.

Valores de conversao de CO2 (%)
&
Valores de selectividade de metano (%)

Valores da seletividade de metanol (%)
Valores de custo dos metais ($/kg)

24 valores selecionados dos 96 apés geracao para temperatura de 275°C

Figura 2: Comparacéao dos resultados da otimizacdo com dados da literatura. O eixo vertical
representa os valores obtidos para as métricas de conversdo de CO, e seletividade de metanol,
enquanto o eixo horizontal apresenta os 24 melhores valores obtidos para a temperatura de 275°C.

A analise dos resultados apresentados na Figura 2 indicou uma melhoria
significativa na conversdo de CO,. Comparado com os valores da literatura, que
reportam uma conversdo de aproximadamente 14%, conseguimos alcancar até
30% em alguns casos. Esse aumento demonstra a eficdcia da metodologia
proposta. Além disso, a seletividade de metanol foi otimizada eficientemente em
trés geracbes consecutivas, confirmando a capacidade do modelo em ajustar
esses parametros criticos.
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Figura 3: Relagdo da temperatura original e temperaturas ap0s otimizacao.



10° SIIEPE ) ,
B LFEGRADA XXXIII CIC - CONGRESSO DE INICIACAO CIENTIFICA

UEPEL 2024

Em contrapartida, os parametros relacionados as minimizacdes
apresentaram comportamento mais estavel, com preferéncia por valores
constantes. Isso sugere que, enquanto as maximizacfes responderam bem a
otimizag&o, os critérios de minimizagdo foram mais conservadores, mantendo-se
em um patamar controlado.

A Figura 3 destaca os critérios de temperatura que foram ajustados ao longo
das geracoes, 0 que contribuiu para a melhoria dos resultados observados. Esses
ajustes nos permitiram reproduzir novas geracdes com base nas modificacbes
térmicas aplicadas, favorecendo a otimizacdo dos parametros alvo.

4. CONCLUSOES

Concluimos que a modificacdo da funcdo objetivo implementada com o
modelo XGB apresentou uma melhoria significativa, fornecendo uma solucao
eficaz para problemas de caixa preta, nos quais a matematica subjacente ao
conjunto de dados € desconhecida propositalmente pra simular o problema. Além
de prever os resultados, 0 método também permite a otimizagdo dos mesmos. Os

~

valores obtidos se diferenciam da literatura devido a escolha do "melhor valor
entre os melhores valores”, 0o que garante uma superotimizagdo, mas pode
comprometer a qualidade dos dados. Em termos gerais, alcangcamos valores
elevados para as maximizacdes e valores constantes para as minimizagoes,
constatando que a abordagem ¢€ viavel para a exploracdo de problemas de caixa
preta.
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