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RESUMO

A industria téxtil brasileira € desempenha um papel essencial da economia do pais,
posicionando-se mundialmente como o quinto maior polo téxtil e o quarto no segmento
de vestuario. No entanto, um dos desafios criticos enfrentados por esse segmento &
o reprocessamento das malhas, gerando atrasos na entrega, impactos na qualidade
e um aumento dos custos e do impacto ambiental. Diante disso, o objetivo desse
estudo é identificar o reprocesso no tingimento de uma industria téxtil por meio de
padrdes pré-estabelecidos utilizando uma rede neural. Para tanto, essa pesquisa foi
realizada em parceria com uma empresa do setor, e concentrou-se na coleta,
preparagcdo e processamento de dados, além do treinamento e validagcdo da rede
neural. Especificamente, o foco incidiu sobre a produgao de poliamida, onde cerca de
95% dos reprocessos sao classificados como indefinidos, dificultando a identificacéo
e solugao precisa desses problemas. Utilizando dados de processo, uma rede neural
foi treinada, a qual demonstrou capacidade de generalizagdo, proporcionando
previsdes precisas. Esse estudo mostrou o potencial dessa abordagem para otimizar
0s processos industriais téxteis, sugerindo a expansao do conjunto de variaveis de
entrada e a integracado do modelo ao sistema de Business Intelligence da empresa,
visando beneficios em qualidade, eficiéncia e custo. Estes resultados representam um
passo inicial na utilizacdo de aprendizado de maquina na industria téxtil, indicando
possibilidades futuras de aprimoramento e integragdo mais ampla dos resultados.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, beneficiamento téxtil, poliamida,
reprocessamento de malhas



ABSTRACT

The Brazilian textile industry plays an essential role in the country's economy,
positioning itself worldwide as the fifth largest textile hub and the fourth in the clothing
segment. However, one of the critical challenges faced by this sector is the
reprocessing of fabrics, leading to delivery delays, quality impacts, and increased costs
and environmental footprint. Therefore, the objective of this study is to identify the
reprocess in the dyeing of a textile industry by means of pre-established patterns using
a neural network. To this end, this research was carried out in partnership with a
company in the sector, and focused on data collection, preparation and processing, as
well as training and validation of the neural network. Specifically, the focus was on
polyamide production, where about 95% of reprocesses are classified as undefined,
making it difficult to accurately identify and solve these problems. Using process data,
a neural network was trained, which demonstrated the ability to generalize, providing
accurate predictions. This study showcased the potential of this approach to optimize
textile industrial processes, suggesting the expansion of the input variable set and
integration of the model into the company's Business Intelligence system, aiming for
quality, efficiency, and cost benefits. These results represent an initial step in the use
of machine learning in the textile industry, indicating future possibilities for
improvement and broader integration of results.

Keywords: artificial intelligence, textile processing, polyamide, knitwear reprocessing
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1INTRODUGAO

A industria téxtil brasileira apresenta um papel fundamental na economia do
pais, pois o Brasil se destaca como o quinto maior polo téxtii do mundo, sendo
especialmente forte no segmento de vestuario, ocupando a quarta posi¢cao global
nesta area. Além disso, o pais é autossuficiente na producdo de algod&o, o que
contribui para o abastecimento de matéria-prima para essa industria, sendo notavel
por ser uma das cadeias mais completas do ocidente, abrangendo desde a producéao
da fibra até a comercializagao no varejo. Essa integracéo vertical permite uma maior
eficiéncia e controle de qualidade em todo o processo produtivo. Ademais, com a
descoberta do pré-sal, o Brasil possui a oportunidade de se tornar um grande
exportador mundial de fibras sintéticas (Abit, 2021).

O setor téxtii e de confecgcdo teve um importante papel na histéria
manufatureira mundial, antes mesmo do periodo industrial, onde os produtos eram
fabricados artesanalmente. Porém, com o decorrer das revolugdes industriais, o setor
passou por transformagdes na configuragdo do modelo de negdcio, substituindo
operacgdes de trabalho manual pelo fabril (Duarte, 2017). Com isso, a sociedade
desenvolveu uma infraestrutura produtiva que se transformou em parques industriais
para atender demandas de larga escala no mercado interno e externo. Esta
infraestrutura atualmente constitui uma rede de infra segmentos produtivos
independentes, tais como fiacao, tecelagem, malharia, beneficiamento e confeccgéo,
constituindo a cadeia téxtil (Fujita; Jorente, 2015).

Dentro da infraestrutura téxtil, o setor de beneficiamento desempenha o papel
fundamental de agregar valor e atender a uma ampla gama de necessidades desse
segmento. No entanto, € importante ressaltar que esse processo enfrenta desafios,
que o torna um ponto critico em toda a cadeia de produtiva. Esse comportamento esta
atrelado a diversos fatores, dentre os quais pode-se ressaltar o longo ciclo de
producdo, a necessidade substancial de agua para o processo, a liberagdo de
substancias téxicas no meio ambiente, bem como o emprego de produtos quimicos,
como corantes, acidos, soda caustica e carbonato de sddio (Chen., 2017; KU et al.,
2020). Esses fatores representam nao apenas desafios ambientais, mas também

preocupagdes com a seguranga e a sustentabilidade do processo de beneficiamento.
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A demanda global por produtos téxteis vem aumentando constantemente
impulsionada pelo aumento da populacéo e pelo desenvolvimento econdmico, e por
outro lado, torna-se evidente que as empresas estdo cada vez mais conscientes e
preocupadas com o impacto ambiental resultante de suas operagdes fabris (Kumar et
al., et al. 2020, Zhang et al., 2021; Sandin; Peters, 2018). Como resposta a essa
preocupagao, varias areas tém adotado abordagens de Produg¢ao Mais Limpa (P+L),
bem como os conceitos da Industria 4.0 e aplicando suas tecnologias nos processos
produtivos para proporcionar inovagao para suas empresas e torna-las mais
competitivas (Kumar et al., 2020).

Além das questdes relacionadas aos impactos ambientais, empresas téxteis
enfrentam desafios em seus processos produtivos devido a necessidade de
reprocessamento das malhas. O reprocesso acontece quando o produto apresenta
variagbes em relagdo aos padrées de cor, toque, igualizagdo, alongamento e
elasticidade, toque e volume, comprometendo a eficiéncia da produgao e afetando o
atendimento aos clientes, por conta de atrasos no envio de produtos e por apresentar
padrdao diferente do desejado no momento da compra. Tal condigdo prejudica a
imagem de uma empresa e reduz seu desempenho no mercado, além de representar
aumento de custos e de impacto ambiental, ao consumir mais insumos e recursos
para obtencio dos produtos.

Nesse sentido, a industria téxtil estd gerando demandas crescentes no
mercado global e as tecnologias modernas beneficiam esse segmento com a
automatizacédo de processos longos e complexos, resultando em melhoria na
velocidade, qualidade e custo da fabricagcao de téxteis (Schwarz; Kovacevi¢, 2017).
Segundo Falani et al. (2020), os avangos tecnolégicos sao um dos fatores estratégicos
para gerar mudangas que contribuem para o aprimoramento de técnicas, ferramentas
e utilizagao de novos insumos. Fujita e Jorente (2015) ressaltam que € necessario
investimento em inovacdo tecnoldégica e na geracdo de novos conhecimentos,
mediante desenvolvimento cientifico realizado no incentivo as pesquisas
compartilhadas com a industria téxtil.

Nesse cenario, a Inteligéncia Artificial (IA), em sua esséncia, permite contribuir
para mitigar essa necessidade da industria téxtil. A IA garante que os sistemas tomem
decisdes de forma independente, precisa e apoiada em dados digitais, o que, em uma

visao otimista, multiplica a capacidade racional do ser humano de resolver problemas
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praticos, simular situagbes, pensar em respostas ou, de forma mais ampla,
potencializa a capacidade de ser inteligente.

Atualmente, o avanco da inteligéncia artificial esta transformando a industria
téxtil, permitindo melhorias em diversas areas, desde a concepgao de design até a
otimizagdo da cadeia de suprimentos. Por meio da analise de dados, algoritmos de
machine learning podem identificar padrdes de consumo, prever tendéncias de
mercado e personalizar produtos de acordo com as preferéncias dos consumidores.
Além disso, a utilizagcdo de tecnologias com visdo computacional e aprendizado
profundo esta revolucionando processos de controle de qualidade, possibilitando a
deteccéao de defeitos em tecidos de forma mais precisa e eficiente. Assim, a integracéo
da metodologia de inteligéncia artificial na industria téxtil ndo apenas impulsiona a
inovacao e a eficiéncia, mas também abre caminho para uma producao mais
sustentavel e centrada no cliente (Rosa, 2021).

A medida que a tecnologia de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial
se tornou mais sofisticada e acessivel nas ultimas décadas, a aplicagao de redes
neurais nas industrias téxteis ganhou destaque. Redes neurais comegaram a ser
usadas para uma variedade de fins, com maior enfoque no controle de qualidade,
otimizacao de processos de fabricagao, previsdo de demanda e analise de padrbes
de consumo. Dessa forma, o setor tem utilizado redes neurais e outras técnicas de IA
para aumentar a eficiéncia, qualidade e competitividade de seus produtos e
processos. O principal beneficio da aplicacdo de redes neurais especificamente no
beneficiamento de produtos téxteis consiste na possibilidade de monitoramento,
previsdo e controle em tempo real. Porém, até o momento, € possivel observar que
as aplicacbes nesta etapa do processo focam na previsdo da analise de cor,
otimizacao dos parametros de tingimento e identificacdo de defeitos.

Diante do cenario exposto, a presente pesquisa possui como objetivo
desenvolver uma rede neural capaz de tomar decisbes de forma autbnoma,
identificando o reprocesso no tingimento de uma industria téxtil por meio de padrdes
pré-estabelecidos. Além dos aspectos econOmicos e sociais, 0 sucesso desta
pesquisa aumenta a relevancia ao contribuir para a economia de recursos (agua,
insumos, energia), com alto impacto ambiental, reforcando os compromissos ja
existentes na empresa e completando o tripé da sustentabilidade: social, econémico

e ambiental.
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1.1 OBJETIVOS

Os objetivos do presente trabalho foram divididos em objetivo geral e objetivos

especificos.

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver e testar a viabilidade de uma rede neural artificial como

ferramenta para identificar o reprocesso no tingimento de poliamida.

1.1.2 Objetivos especificos

1. Desenvolver um mapeamento de instabilidades do processo produtivo;

2. Estudar o fluxograma do processo de tingimento gerando um banco de
dados utilizando o histérico de acontecimentos reais;

3. Apontar as variaveis que impactam no reprocesso;

4. Realizar a coleta de informagdes de um processo real de tingimento de
poliamida, o qual esteve sujeito a reprocessos;

5. Utilizar o conjunto de dados coletados, verificar a integridade dos mesmos
e adequa-los para que possam ser processados matematicamente;

6. Selecionar a rede neural que possa atender, de forma satisfatéria, os
objetivos do presente projeto;

7. Treinar e validar a rede neural com os dados reais do processo.
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2FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os pressupostos tedricos baseados na
literatura nacional e internacional sobre o processo de beneficiamento das industrias
téxteis com énfase na fibra de poliamida, reprocesso, e ferramentas de inteligéncia

artificial.

2.1 CADEIA PRODUTIVA TEXTIL NO BRASIL

2.1.1 Importancia da cadeia produtiva téxtil na economia brasileira

Em linhas gerais, a cadeia produtiva téxtii € uma engrenagem vital na
economia brasileira, contribuindo para o emprego, o desenvolvimento regional, as
exportagdes, a sinergia entre diferentes setores e 0 avango tecnoldgico. Seu papel
fundamental na construgdo de uma economia robusta e diversificada torna-a um pilar
inalienavel no panorama econdmico do Brasil.

Diante deste contexto, o Brasil € a 52 maior industria téxtil do mundo e a 4° no
segmento de vestuario, cuja produgdo média, em toneladas, € da ordem de 190
milhées em 2021 (lemi, 2022). A industria téxtil promove 1,36 milhdes de empregos
diretos e em 2020, representou 19,8% do total de trabalhadores alocados na produgao
industrial e 5% do valor total da produgdo da industria brasileira de transformacgéao
(lemi, 2022). Segundo o Instituto de Estudos e Marketing Industrial (2022), a cadeia
téxtil brasileira abrange mais de 24,6 mil fabricas instaladas no pais, sendo na ordem
de 3.030 empresas téxteis e as demais de confeccdo. Junto desses dados, o Brasil é
0 Unico pais do ocidente que possui a cadeia téxtil totalmente verticalizada (Abit,
2022).

Nesse sentido, devido a elevada relevancia da industria téxtil na economia
nacional, esse setor € um grande gerador de renda e empregos para o pais por
demandar do uso intensivo de m&o de obra. No ano de 2022, a industria téxtil produziu
1,34 milhdes de empregos formais e mais de 8 milhées de empregos indiretos, sendo
60% da méo de obra feminina (lemi, 2022). Esse fato esta atrelado a grande produgéao

per capita de téxteis no Brasil, que atingiu 9,9 kg por habitante, com um consumo na
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ordem de 13,3 kg/habitante, sendo que a referida diferenca é atendida pelo mercado
internacional (Abit, 2022).

2.1.2 Etapas dos processos produtivos da cadeia téxtil

O inicio do processo produtivo da cadeia téxtil € constituido primeiramente
pelo processo de producgao das fibras. Posteriormente, varias empresas de fiacdo de
grande porte produzem os fios. Essas empresas empregam um grande volume de
capital e tecnologia, sdo automatizadas e apresentam um baixo indice de mao de
obra. Na etapa seguinte da cadeia, estdo as industrias de tecelagem, malharia e
beneficiamento, que possuem caracteristicas similares a da fiacdo (Falani et al.,
2020). No ultimo elo da cadeia encontram-se as confecgbes, que apresentam como
caracteristica baixo uso de capital e tecnologias, porém sdo muito intensas no uso de
mao de obra. Por esses motivos sdo formadas em sua grande maioria, por micro e
pequenas empresas, maior parte delas informais (Falani et al., 2020). Na Figura 1
apresenta-se, em forma de um fluxograma, as principais etapas do processo produtivo
téxtil. Por questbes de facilidade de entendimento, o fluxograma contém apenas as

etapas macro, sem nenhum detalhamento.

Figura 1 - Fluxograma produtivo da cadeia téxtil.
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Fonte: Adaptado de Pimentel; Lima (2011).

Dentro do fluxograma da cadeia téxtil, o processo de beneficiamento
geralmente ocorre apés a etapa de produgéo das fibras e antes da etapa de confecgao

das pecas de vestuario ou produtos téxteis finais. O beneficiamento téxtil envolve uma
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série de processos que preparam os materiais téxteis para a fabricagdo de produtos
acabados. Esses ainda podem incluir varias etapas, tais como (i) tingimento onde o
corante € aplicado para dar cor ao tecido ou fio, de acordo com as especificagcdes do
design; o (ii) acabamento que envolve processos como estampagem, calandragem e
outros, que podem afetar a textura, brilho e toque do material; (iii) a lavagem onde os
materiais s&o lavados para remover impurezas e produtos quimicos residuais dos
processos anteriores; (iv) o acabamento mecanico que pode incluir processos como
corte, costura e acabamento das pecas de vestuario ou produtos téxteis; e (v)

inspecao de qualidade para finalizar o processo.

2.1.3 Matéria-prima empregada na industria téxtil

As fibras téxteis representam a matéria-prima fundamental na industria téxtil,
passando por diversos processos de fabricagcdo para serem transformadas em fios
utilizados em uma ampla gama de produtos téxteis e aplicagdes industriais. De acordo
com as diretrizes estabelecidas pelo Conselho Nacional de Metrologia, Normalizagao
e Qualidade Industrial (Conmetro), as fibras téxteis englobam materiais de origem
vegetal, animal, mineral, artificial ou sintética. Estas fibras se caracterizam pela
relacdo significativa entre seu comprimento e didmetro, assim como por suas
propriedades de flexibilidade, suavidade, elasticidade, resisténcia, tenacidade e finura
(baixo diametro), as quais as tornam adequadas para uso em produtos téxteis
diversos.

Na cadeia de produgdo téxtil, uma vasta e diversificada gama de fibras é
empregada, classificadas como naturais ou quimicas. As fibras téxteis naturais
compreendem aquelas encontradas na natureza, como o algodéao (de origem vegetal),
a la (de origem animal) e o amianto (de origem mineral), além de outras fontes como
0 bagago de cana, serragem, durian, fibra de palma, folhas de abacaxi, arroz e espiga
de milho. Por outro lado, as fibras quimicas sédo produzidas por processos industriais,
subdividindo-se em artificiais e sintéticas. As fibras artificiais sdo obtidas a partir de
polimeros naturais, como a celulose, enquanto as sintéticas utilizam polimeros
sintetizados a partir de produtos petroquimicos primarios, como eteno, propeno,
benzeno e paraxileno. Além disso, existe uma categoria adicional denominadas fibras
artificiais sintéticas, as quais sdo produzidas a partir de polimeros naturais que, em

sua forma original, ndo s&o utilizados na industria téxtil, mas sdo modificados para
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criar fibras adequadas para este fim. Exemplos dessas fibras incluem o liocel, a
viscose e 0 modal, conhecidas por sua textura suave, brilho distinto e propriedades
de absorgao/dessorgao unicas (Sinclar, 2014)

O Brasil possui uma significativa participagdo no mercado de fibras téxteis,
com o consumo de fibra de algodao correspondendo a 84% do total, totalizando 1.042
milhdo de toneladas. Em seguida, encontram-se os téxteis feitos de fibras artificiais e
sintéticas, com 13% do consumo, seguido por outras fibras naturais com 3%. O pais
se destaca como o terceiro maior exportador mundial de algod&o, o quinto maior
consumidor e o lider em produtividade em areas de cultivo sequeiro, alcangando uma
média proxima de 1,7 milhdo de toneladas de pluma de algodao por safra. Essa
posicao coloca o Brasil entre os cinco maiores produtores globais, ao lado da China,
india, Estados Unidos da América e Paquistao (lemi, 2021).

Apods o algodao, o poliéster desponta como a fibra sintética mais consumida
no setor téxtil, representando pouco mais de 50% da demanda total de fibras quimicas.
Pode ser empregado sozinho ou em combinagdo com outras fibras em diferentes
proporcdes. Os tecidos resultantes sdo amplamente utilizados na confeccdo de uma
variedade de artigos téxteis, incluindo vestuario, produtos para o lar e tecidos técnicos,
sendo uma das opgdes de fibra com menor custo.

Por sua vez, a poliamida é reconhecida como a fibra sintética mais nobre,
caracterizando-se por sua alta resisténcia mecanica, aproximadamente 3,5 vezes
superior a do algodao, baixa absor¢géo de umidade e capacidade de texturizagdo, além
de ser receptiva a diversos acabamentos téxteis. Na industria téxtil, € amplamente
empregada na producao de tecidos de malha para a confecgao de meias, moda praia,

lingerie e artigos esportivos (lemi, 2021).

2.2 BENEFICIAMENTO DAS INDUSTRIAS TEXTEIS

O beneficiamento téxtil, de um modo geral, pode ser definido como o
processo que agrega varias etapas com a finalidade de melhorar as caracteristicas
dos tecidos, fibras e fios, conferindo aos tecidos particularidades Unicas. E
basicamente composto por diferentes etapas e processos (Samsami et al., 2020). O
beneficiamento téxtil consiste nas etapas de beneficiamento primario (preparagao),
beneficiamento secundario (tingimento) e beneficiamento terciario (acabamento). Na

Figura 2 é apresentado um fluxograma com as principais etapas e processos
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envolvidos no beneficiamento téxtil, especificamente para fibras naturais. Para o caso
do beneficiamento de fibras sintéticas as etapas do beneficiamento téxtil ndo incluem

a mercerizardo e alvejamento.

Figura 2 - Etapas atreladas ao beneficiamento téxtil de fibras naturais.
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Fonte: Adaptado de Madhu; Chakraborty, (2017).

2.2.1 Pré-tratamento

O beneficiamento primario ou pré-tratamento, consiste na etapa inicial do
processo de beneficiamento. Todos os substratos téxteis necessitam deste tratamento
antes de seguirem para os processos posteriores, como tingimento, estamparia ou
acabamento. Madhu e Chakraborty (2017) ressaltam que como este beneficiamento

€ o primeiro tratamento aplicado no material téxtil (fio ou tecido), e possuem como
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objetivo a obtencao de produto final com melhor aceitagdo no mercado. As operagdes
a serem efetuadas seguem uma sequéncia e devem ser preservadas para garantir um
bom resultado no processo

Este processo € conhecido também como purga ou fervura e é responsavel
pela remocgéao de dOleos da fibra téxtil sintética. Para este fim sédo utilizados produtos
emulgadores de dleo, também chamados de tensoativos ou detergentes, que podem
ser produtos com caracteristicas ndo i6nicas ou anibnicas. Este processo é
geralmente realizado em temperaturas de 50 a 60°C (Ketema; Worku, 2020).

Em linhas gerais, a remogéao eficaz de impurezas ocorre com o emprego de
3-6% de hidroxido de sédio ou hidréxido de calcio ou carbonato de sddio. Além disso,
a escolha adequada dos auxiliares téxteis no banho alcalino é essencial para um bom
processamento de purga. Estes incluem agentes sequestrantes ou quelantes, como o
acido etilenodiamino tetra-acético (EDTA), para solubilizar substancias inorganicas
insoluveis presentes em agua dura e surfactantes, como o lauril sulfato de sddio que
serve como detergente, agente dispersante e agente emulsificante para remover
ceras insaponificaveis (Barani, Montazer, 2008).

A purga também é aplicada em fibras sintéticas que adquirem tonalidade
amarela devido ao superaquecimento ou ao acumulo de impurezas durante a
fabricacdo. Esse processo € mais suave em comparagdo com as fibras naturais
(Broadbent, 2011). Nas fibras sintéticas, a lavagem é realizada com sab&o ou
detergentes contendo quantidades menores de alcalinos (0,1-0,2% de carbonato de
sodio) (Vigo, 2002).

2.2.2 Termofixacao

A termofixagao pode ser considerada um pré-tratamento do tecido, pois pode
ser realizada antes do tingimento com o objetivo de proporcionar estabilidade
dimensional ao artigo. Este processo € realizado somente em fibras sintéticas como
poliéster, poliamida, suas misturas e em artigos com elastano (Ruschioni; Alfieri,
2010).

Os parametros mais importantes na termofixagao sdo temperatura, tempo e a
tensdo mecanica aplicada ao tecido. As mudangas causadas pela termofixacdo nao
sdo apenas mecanicas, mas também nas propriedades de tingimento das fibras
sintéticas. A temperatura determina as propriedades de tingimento como segue: Com
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0 aumento da temperatura a propor¢ao de regides cristalinas diminui porque os
cristalitos instaveis fundem e a massa polimérica recristaliza parcialmente. Quanto
maior a propor¢ao de regides nao cristalinas depois da termofixagdo, que também é
influenciada pela taxa de resfriamento (resfriamento rapido reduz a recristalizagao),
melhores serao as propriedades de tingimento posterior (Giordano, 2014).

Além de melhorar a resisténcia das fibras, a termofixagao também pode ser
usada para controlar outras propriedades, como a elasticidade e a absor¢cdo de
umidade. Ao ajustar as condigdes de temperatura e tempo durante o processo de
termofixagdo, os fabricantes podem personalizar as propriedades das fibras para
atender a requisitos especificos de aplicagao (Ruschioni; Alfieri, 2010).

E importante ressaltar que o processo de termofixacdo deve ser
cuidadosamente controlado para evitar danos as fibras. Temperaturas muito altas ou
tempos de exposigcao prolongados podem resultar em degradagcdo das fibras,
comprometendo suas propriedades mecanicas e estabilidade dimensional (Adanur,
2017).

2.2.3 Tingimento

O tingimento é um processo conduzido para conferir cor aos substratos
téxteis, de forma homogénea com a utilizacdo de corantes. Esse processo é
conhecido também como beneficiamento secundario. Em linhas gerais, € dividido em
trés etapas mediadas por processos de migragao, absorgao e fixagdo do corante. Na
primeira etapa o corante migra do meio em que se encontra diluido para a superficie
da fibra. Posteriormente ocorre o processo de adsor¢ao nas camadas superficiais do
material téxtil e em seguida o corante se difunde no interior e fixa-se na fibra por
diferentes tipos de ligagdes (ibnicas, Van Der Waals, covalentes) dependendo do tipo
do material empregado e do corante utilizado (Adanur, 2017).

A temperatura € um fator primordial nessas etapas devido a influéncia dos
produtos quimicos e a da agdo mecanica causada pela agitacdo do banho de
tingimento do substrato téxtil em processamento (Ketema; Worku, 2020). Além da
temperatura, a velocidade de tingimento deve ser criteriosamente definida em forma
de uma curva, considerando o substrato, produtos e maquina. Essa curva deve
expressar o tempo de tingimento em fun¢do da porcentagem total de corante que ao
interagir alcangara o equilibrio, tanto quanto o tempo requerido para alcangar o
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maximo de esgotamento. Muitos fatores criticos sdao importantes para a boa
igualizacao e reprodutibilidade (Ketema; Worku, 2020).

Especialmente para o caso da poliamida, a temperatura desempenha um
papel crucial no tingimento. Como a poliamida é termoplastica, amolece quando
exposta a altas temperaturas, permitindo uma melhor absor¢édo dos corantes. No
entanto, é importante controlar a temperatura com precisao para evitar danos as fibras
e garantir resultados de tingimento consistentes. Temperaturas muito altas podem
resultar em deformacdo ou derretimento das fibras, enquanto temperaturas muito
baixas podem levar a uma absorgao inadequada de corantes (Zhang et al., 2023).

Em comparagao com a 13, a difusdo de corantes acidos na poliamida é mais
lenta e o numero limitado de locais carregados na poliamida também pode causar
problemas no tingimento da mistura de tons profundos, onde os corantes individuais
competem por locais disponiveis. Sob estas condi¢des, os corantes de difusdo mais
rapida podem bloquear a entrada de um segundo componente, e a tonalidade nao é
alcancada (Adanur, 2017).

A maior ou menor saturagdo da fibra depende da porcentagem de grupos
aminicos terminais (AEG) e estes, nas fibras de poliamida sdo em numero limitado. A
saturagao depende também do numero de grupos sulfénicos existentes no corante e
que reagirao com 0s grupos aminicos terminais. Quanto maior o niumero de grupos
sulfénicos na molécula de um corante, menor a saturacdo: uma molécula de corante
ocupara mais de um grupo aminico terminal. Assim um corante trisulfénico, ocupa trés
grupos aminicos terminais. Por isso, quando sao combinados corantes com mono e
trisulfénico, na mesma receita, ha a tendéncia do corante monosulfénico fixar primeiro
na fibra, ocupar os grupos aminicos (que sao limitados) e bloquear a montagem do
corante trisulfénico, que permanece no banho (Gondim, 2016)

A permanéncia do corante na fibra é afetada por varios fatores, dentre os quais
pode-se destacar a (i) vibragdo da estrutura molecular da fibra, a cada momento,
tomando novas configuragdes; (ii) durante o tingimento, constante bombardeio do
corante pelas moléculas de agua, dificultando sua fixagédo na fibra; (iii) com o aumento
da temperatura do sistema, aumenta a vibragcdo das moléculas da fibra e o
bombardeio das moléculas de agua (Ketema; Worku, 2020).

O reprocesso de poliamida na industria téxtil ocorre principalmente em
processos de tingimento, onde o objetivo é alterar a cor ou as propriedades fisicas

dos tecidos de poliamida. Este reprocesso pode ser necessario por diversas razoes,
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como correc¢ao de cor, melhoria na qualidade do tingimento, ajustes na tonalidade ou
até mesmo para corrigir imperfeicdes que ocorreram durante o processo inicial (Su et
al., 2007).

2.2.3.1 Corantes

Os corantes sdo compostos de moléculas que compreendem dois
componentes chave, sendo o funcional e o cromoforo. O grupo cromoforo é
responsavel pela cor e o grupo funcional, que se liga as fibras do tecido. Existem
muitos tipos de corantes e estes podem ser classificados por sua natureza quimica ou
em relacdo a sua aplicagao ao tipo de fibra (Kant, 2012).

Atualmente na industria téxtil existem varios corantes sendo amplamente
utilizados e podem ser classificados como corantes acidos, corantes azdicos ou
naftois, corantes catibnicos, basicos ou citadinos, corantes diretos ou substantivos,
corantes dispersos, corantes reativos, corantes a tina ou a cuba, corantes ao enxofre
ou sulfurosos e pigmentos (Adanur, 2017). No Quadro 1 apresenta-se uma sintese

descritiva desses corantes.

Quadro 1 - Caracteristicas dos principais corantes empregados.

Tipo de Caracteristicas do corante
corante
Diretos ou - Compostos por azosulfonado que se ioniza em meio aquoso, tendo

substantivos | como componente colorido ou croméforo um anion;

- Soluveis em agua e com afinidade de tingimento das fibras
celulésicas por meio de interagdes de Van der Waals, esta afinidade
€ aumentada com a adigao de eletrdlitos;

- S40 aplicados em banho neutro ou levemente alcalino, proximo ou
no ponto de ebulicdo, sendo necessaria adicao de cloreto ou sulfato
de sddio em quantidades e intervalos de tempo apropriados.
Dispersos - Podem ser utilizados no tingimento de fibras de acetato, acrilico,
aramida, modacrilica, olefinas, poliamidas, poli(cloreto de vinilideno),
poliéster e triacetato;

- Sao nao idnicos e quase sempre apresentam solubilidade baixa,
necessitando de preparacao especifica para atingir uma dispersao
estavel, o procedimento pode ser com agua contendo um agente de
dispersdo anibnico para diminuir o tamanho das particulas do
corante, sendo comercializados na forma de pastas ou pos.
Reativos - Popular para o tingimento de algod&o, devido a ampla gama de
cores, procedimentos de aplicagao flexiveis, tonalidades brilhantes e
propriedades completas de cores sélidas no resultado dos
tingimentos;
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- Contém um grupo reativo com capacidade de formar ligagdes
covalentes com os grupos hidroxila das fibras celuldsicas, com
grupos amino, hidroxila e tidis das fibras proteicas e grupo amino das
poliamidas. Nesta classe de corante a reacdo quimica ocorre
diretamente por meio da substituicdo do grupo nucleofilico pelo grupo
hidroxila da celulose.

Acidos - Sao amplamente utilizados para tingir uma variedade de fibras,
incluindo 1a, seda, nylon e outras fibras sintéticas;

- Os corantes acidos oferecem uma ampla gama de cores vibrantes
e intensas, permitindo uma infinidade de op¢des de design e estilo
para os tecidos produzidos;

- Possuem excelente afinidade por uma variedade de substratos
téxteis, garantindo uma boa fixacdo e penetracdo nas fibras,

resultando em cores duraveis e resisténcia a lavagem
Fonte: Adaptado de Kant (2012).

2.2.3.2 Processos de tingimentos

Os artigos téxteis podem ser tingidos por meio de processos continuos ou
descontinuos (Ketema; Worku, 2020). O processo de tingimento a ser escolhido é um
fator chave pois € uma das fases determinantes do sucesso comercial dos produtos
téxteis, atendendo caracteristicas basicas de um produto, tais como a padronizagao
da cor, elevado grau de solidez em relagdo a luz, lavagem e transpiragdo, tanto
inicialmente quanto apos uso prolongado (Samsami et al., 2020).

No processo de tingimento descontinuo, também conhecido como processo
por esgotamento, o corante € deslocado do banho para a fibra, sendo que o banho de
tingimento é mais volumoso que o peso do substrato (Samsami et al., 2020). O tecido
fica longo tempo em contato com o banho de tingimento, e a solugao de corante entra
em contato com o tecido que tem sua tensao superficial diminuida pela aplicacéo de
tensoativos. Assim, o contato entre o banho e o substrato, bem como a velocidade e
migracgao do corante influenciam a equalizagao do tingimento (Kant, 2012). Diversas
sdo as formas de proporcionar contato entre o material a ser tingido e o corante,
comumente os meios de circulagdo mais utilizados s&o: (i) material téxtil em
movimento e o banho parado; (ii) material téxtil parado e o e o banho formando
movimentos circulares e (iii) tanto o material téxtil quanto o banho em movimento
(Salem, 2010).

Cabe ressaltar que no processo descontinuo de tingimento a velocidade de

montagem do corante na fibra depende de alguns fatores, que podem retardar ou
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acelerar esta montagem. Sao estes: temperatura, tempo, pH do meio, eletrdlitos,
aceleradores e retardantes e relagdo de banho (Kant, 2012).

Ja em relagdo ao processo de tingimento continuo, o corante penetra na fibra
com o auxilio de uma for¢ga mecanica, onde o tecido é pressionado por dois rolos apos
ter passado por um banho de corante. Nesse processo a solugao é aplicada por
impregnagao sobre o material téxtil e espremida mecanicamente, sendo que na
sequéncia o tingimento pode ser fixado por calor seco, calor umido, repouso a frio,
repouso a quente ou banho novo (Uddin, 2021).

Dessa forma, ao comparar os dois processos de tingimento pode-se identificar
que o tingimento descontinuo € um processo mais tradicional, onde a coloragao é
aplicada em lotes menores de tecido. Nesse método, a tintura é feita em cubas ou
maquinas especificas, onde o tecido € mergulhado na solu¢do de corante por um
periodo determinado. Esse processo é mais flexivel para produzir cores
personalizadas e permite ajustes durante o tingimento. No entanto, requer mais mao
de obra e pode gerar mais residuos devido a necessidade de enxague entre as etapas
(Samsami et al., 2020). Por outro lado, o tingimento continuo € um processo que
apresenta mais automatizagao e é realizado enquanto o tecido esta em movimento
continuo. Geralmente, é usado para tingir grandes volumes de tecido de forma mais
rapida e eficiente. Nesse método, o tecido passa por uma série de compartimentos ou
tanques, onde a tintura € aplicada continuamente enquanto o tecido se move ao longo
do sistema. Isso é ideal para producdo em massa, mas pode ser menos flexivel em
termos de ajustes de cor durante o processo (Samsami et al., 2020).

A maioria das industrias utiliza processos descontinuos e, no caso da
poliamida, por ser uma malha mais sensivel, geralmente utilizam-se maquinas de
tingimento do tipo jet ou overflow. Essas maquinas sédo projetadas para lidar com
tecidos delicados, garantindo uma movimentacao suave da malha durante o processo

de tingimento, minimizando assim o risco de danos ao tecido.

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)

A |A representa o apice da inovacao tecnoldgica, sendo um campo
multidisciplinar que busca replicar a capacidade humana de aprendizado, raciocinio e
tomada de decisdes através de algoritmos e sistemas computacionais. Fundamentada

em conceitos como machine learning, redes neurais e processamento de linguagem
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natural, a IA tem conquistado um papel central em diversas esferas da vida moderna
(SU et al., 1993). Sua capacidade de analisar grandes volumes de dados, identificar
padroes complexos e tomar decisdes autbnomas esta redefinindo industrias,
impulsionando a automacgao e transformando a maneira como interagimos com a
tecnologia, desde assistentes virtuais a sistemas de diagnostico médico avangados.
A rapida evolugao e aplicagao da IA estdo moldando ndo apenas a era da tecnologia,
mas também redefinindo as fronteiras do conhecimento humano e suas aplicacdes
praticas (Mukherjee; Bha, 2023).

Os pressupostos tedricos sobre IA sdo fundamentais para compreender a
base conceitual por tras do desenvolvimento e aplicagdo desse cenario. Esses
pressupostos formam o alicerce teodrico que orienta a criagdo de sistemas e algoritmos
inteligentes (Schadler e Wysotzki, 1999). Englobam areas como o aprendizado de
maquina que se concentra na capacidade dos sistemas de aprender e melhorar com
a experiéncia; a logica computacional que visa entender como os sistemas podem
representar o conhecimento e raciocinar de maneira logica; e as redes neurais que se
inspiram no funcionamento do cérebro humano para criar modelos de computacao
altamente eficientes (Himmelblau, 2008). A compreensado desses pressupostos &
crucial para explorar ndo apenas o potencial, mas também os limites e desafios da IA
em diversos campos de aplicacao, incluindo o setor téxtil (Sikka et al., 2022).

Na industria téxtil, algumas areas ja vém sendo transformadas pela aplicagao
de IA. Na producdo e manufatura, a programacdo de maquinas, o controle de
qualidade, a manutengao preditiva e a gestdo de estoque podem ser realizadas com
otimizacao de processos. No design e desenvolvimento de produtos, a IA auxilia na
criacdo de padroes, estampas e personalizagdes com base em dados de mercado e
preferéncias de consumidores. Da mesma forma, o setor de marketing e vendas se
beneficia desta tecnologia para analise de dados de mercado e tendéncias e, a gestao
de cadeia de suprimentos para otimizar a logistica, prever demanda por matérias-
primas e gerenciar fornecedores. Redes neurais, algoritmos de aprendizado de
maquina, reconhecimento de padrbes de imagens, redes de analise de risco e
segurancga sdo exemplos de técnicas empregadas. Porém, o uso desta tecnologia em
aplicagbes do beneficiamento téxtil que ndo envolvem a programagao de maquinas

ainda é incipiente e precisa ser desenvolvido.
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2.3.1 Rede neurais artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) sdo elementos computacionais inspirados em
neurénios biolégicos, que conectados em rede podem reproduzir algumas
caracteristicas de processos inteligentes (Ramesh et al., 2004). A Aprendizagem com
RNA, emergiu como uma estrutura dominante atualmente, gerando avangos em uma
ampla gama de aplicagdes, incluindo visdo computacional, processamento de
linguagem natural e jogos estratégicos (Smirnov et al., 2014). Algumas ideias-chave
nesse campo podem ser rastreadas até chegar no cérebro humano sendo que
atualmente existe um continuo intercambio de ideias da neurociéncia para o campo
da inteligéncia artificial (Hassabis et al., 2017).

Simultaneamente, o aprendizado sobre IA oferece ferramentas para a
neurociéncia de sistemas. De fato, os avangos em visdo computacional,
especialmente RNA, revolucionaram o processamento de dados de imagens e videos.
Comportamentos n&o controlados ao longo do tempo, como micro-movimentos de
animais em um experimento laboratorial, agora podem ser rastreados e quantificados
de forma eficiente com a ajuda dessa tecnologia (Mathis et al., 2018).

Inspirados na habilidade apresentada pelos seres humanos e outros animais no
desempenho de fungdes como o processamento de informagdes sensoriais e a
capacidade de interagdo com ambientes pouco definidos, os engenheiros estdo
preocupados em desenvolver sistemas artificiais capazes de desempenhar tarefas
semelhantes. Habilidades como capacidade de processamento de informagdes
incompletas ou imprecisas e generalizacdo sao propriedades desejadas em tais
sistemas (Liu et al., 2020).

Nesse sentido, a RNA sdo técnicas computacionais que tém capacidade de
solucionar problemas por intermédio de circuitos simples que simulam o
funcionamento e o comportamento do cérebro humano. Apresentam um modelo
inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes, que adquirem conhecimento
através da experiéncia, ou seja, aprendendo, errando e fazendo descobertas. Uma
rede neural artificial pode ter centenas ou até milhares de unidades de
processamento, enquanto o cérebro de um mamifero pode conter muitos bilhdes de
neurénios (Liu et al., 2020)

No entanto, € importante ressaltar que existem diferengas entre a célula

nervosa humana e o modelo de neurdnio artificial ainda que o principio de
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transferéncia das informagdes seja o mesmo. Analogamente ao cérebro humano, as
RNA tém a capacidade de interagir com o meio externo e adaptar-se a ele. Essas
caracteristicas conferem as RNA uma importancia multidisciplinar, razdo pela qual
essa ferramenta vem ganhando destaque em diferentes areas do conhecimento, tais
como engenharia, matematica, fisica, informatica entre outras (Liu et al., 2020).

O modelo matematico do neurbnio, e que engloba as principais caracteristicas
de uma rede neural biologica, paralelismo e alta conectividade, foi proposto em 1942
por McCulloch e Pitts, onde os pesquisadores projetaram a estrutura conhecida como
a primeira rede neural mundialmente conhecida como modelo MCP (McCulloch-Pitts).
O modelo MCP representa uma simplificacdo do neurdnio bioldgico, que considera o
neurdnio como uma unidade de processamento de informacgdes binarias, com varias
entradas binarias e uma unica saida binaria, mostrando que essas unidades sao
capazes de executar diferentes operagdes logicas.

Na Figura 3 apresenta-se o modelo geral do neurdnio artificial, onde: x1, X2, Xn
representam os sinais de entrada; w1, wz, ... wn S80 0S pesos ou conexdes sinapticas;
as bias representam o limiar de ativacdo do neurdnio; u é a saida do combinador
linear; (f) € a funcao de ativacao (limita a saida do neurdnio); y € o sinal de saida do
neurénio.

Figura 3 - Modelo geral do neurénio artificial.
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Fonte: Adaptado de Finochio (2014).

A operagao de uma célula em uma rede neural, geralmente, pode ser descrita
da seguinte forma: (i) os sinais sdo apresentados a entrada; (ii) cada sinal &
multiplicado por um peso, o qual indica sua influéncia na saida da célula; (iii) executa-
se a soma ponderada dos sinais, o que produz um nivel de atividade; (iv) quando este

nivel excede um limite, a unidade produz uma saida (Finochio, 2014).
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Ao longo do tempo, RNAs passaram por um processo de evolugao.
Primeiramente, em 1948, N. Wiener criou a palavra cibernética para descrever, de
forma unificada, controle e comunicagdo nos organismos vivos € nas maquinas.
Posteriormente, em 1949, D. O. Hebb apresentou uma hipotese a respeito da maneira
com que a forgca das sinapses no cérebro se altera em resposta a experiéncia. Em
particular, foi sugerido que as conexdes entre células que sédo ativadas ao mesmo
tempo tendem a se fortalecer, enquanto as outras conexdes tendem a se enfraquecer.
Esta hipotese passou a influir decisivamente na evolugao da teoria de aprendizagem
em redes neurais artificiais. Mais tarde, em 1957, Rosenblatt introduziu uma nova
abordagem para o problema de reconhecimento de padrées com o desenvolvimento
do perceptron. Esse mesmo pesquisador, também prop6s um algoritmo para o ajuste
dos pesos do perceptron e provou sua convergéncia quando os padrbes sao
linearmente separaveis. A conclusao interessante na sequéncia adotada por Hopfield
foi que tais estados de equilibrio podem ser utilizados como dispositivos de meméria,
caracterizadas por conexodes recorrentes, onde os neurénios podem estar conectados
a si mesmos e a outros neurénios na rede (Figura 4). De forma distinta daquela
utilizada pelos computadores convencionais, em que o0 acesso a informacgao
armazenada se da por meio de um enderecgo, 0 acesso ao conteudo da memdria de
uma rede de Hopfield se da permitindo que a rede evolua com o tempo para um de
seus estados de equilibrio. Tais modelos de memodria sdo denominados memorias

enderecaveis por conteudo.

Figura 4 - Rede neural de Hopfield.

@
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Fonte: Adaptado de Finochio (2014).
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Por volta de 1962, B. Widrow e seus colaboradores desenvolveram o
ADALINE (Adaptive Linear Element). No entanto, o fato que efetivamente colocou a
area de RNA como uma das prioritarias na obtencdo de recursos foi o
desenvolvimento de um método para ajuste de parametros de redes n&o-recorrentes
de multiplas camadas. Portanto, uma das arquiteturas mais empregadas € a rede
Perceptron de Multiplas Camadas, que utiliza como regra de aprendizagem o
algoritmo back propagation, proposto em 1986 por Rumelhart, McClelland e Williams
(Beale; Jackson, 1990).

2.3.1.1 Caracteristicas das redes neurais artificiais

As caracteristicas mais importantes das redes neurais artificiais sdo inumeras,
dentre as quais pode-se citar: (i) a capacidade de aprender as relagbes entre um
conjunto de dados de entrada, também chamados de exemplos de treinamento, e com
isso melhorar o seu desempenho; (ii) capacidade de generalizar o aprendizado para
novos exemplos; (iii) capacidade de extrair a esséncia de um conjunto de dados e
aprender a partir de informacgdes incompletas; (iv) robustez e tolerancia a falhas (a
eliminacédo de alguns neurdnios n&o afeta substancialmente o seu desempenho
global); (v) flexibilidade (pode ser ajustada a novos ambientes por meio de um
processo de aprendizagem, sendo capaz de aprender novas a¢des com base na
informacao contida nos dados de treinamento); (vi) processamento de informagao
incerta; e (vii) paralelismo - um imenso numero de neurdnios esta ativo ao mesmo
tempo. Nao existe a restricdo de um processador que obrigatoriamente trabalhe uma
instrucao apds outra (Finochio, 2014).

As caracteristicas acima tornam as redes neurais especialmente atrativas
para aplicagbes em sistemas nao lineares e que possuem um grande volume de
parametros, os quais podem sofrer variagdes temporais, como € o caso do
beneficiamento téxtil. As RNA, podem, ainda, serem classificadas de acordo com a
sua arquitetura, por exemplo:

1. Perceptron
Feed Forward Neural Network
Multilayer Perceptron

Convolutional Neural Network

o > DN

Radial Basis Functional Neural Network



35

Recurrent Neural Network
LSTM — Long Short-Term Memory

Sequence to Sequence Models

© © N o

Modular Neural Network

As classificagdes foram citadas em inglés de forma proposital, pois € a forma
como se costuma referenciar. Adicionalmente, as redes neurais ainda podem ser
combinadas entre si, retroalimentadas e ainda possuirem conhecimento preévio.

As redes neurais que possuem uma estrutura tal qual possui, por exemplo, 3
camadas, sendo a primeira cada, a de entrada, a segunda camada (camada
intermediaria), a de processamento e, a terceira camada, a de saida, costuma ser
chamada de rede neural tipo caixa presta (black box neural network). Por questdes de
objetividade, neste documento é abordado somente as redes neurais artificiais tipo
caixa preta, uma vez que esta € a forma comum de abordar RNAs quando ha
informacdes suficiente do processo para inserir conhecimento prévio na estrutura que

sera utilizada. Na Figura 5 é possivel visualizar tal tipo de estrutura.

Figura 5 - Estrutura de uma rede neural tipo caixa preta.

b oo 0

CAMADA DE CAMADAS CAMADA DE
EMTRADA OCULTAS SAlDA

Fonte: Adaptado de Finochio (2014).

A rede neural possui elementos denominados de neurbnios, os quais podem
ser completamente ou parcialmente interligados. Na Figura 6 pode-se ver a estrutura

de um neurodnio artificial.
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Figura 6 - Estrutura de um neurénio artificial, onde p = valores do processo ou dados
de entrada; w = é denominada de peso e também representa a relevancia de
determinada variavel de entrada no comportamento do processo; b = bias, que sdo os
ajustes que se fazem necessarios para corrigir algum desvio; F = é a fungédo de
ativacao do neurdnio e a = é o valor predito pelo neurénio.

neurénio
Entrada Saida

PO w F > a

.

Fonte: Adaptado de Finochio (2014).

Na Equacéao 1 é representada a fungao de ativagao do neurdnio, F:
a=F(w.p+Dhb) (1)
Onde:
a = dados de saida ou valores preditos
p = dados de entrada
W = pesos
b = bias
F = funcao de ativacao
Os parametros w e b devem ser ajustados de forma a representarem com
relativa precisdo os dados do processo. Na fase de ajuste, afirma-se que a rede neural
esta sendo treinada, que nada mais € que o emprego de um algoritmo de otimizagao
para ajustar os valores de w e b de tal forma a predizer os dados de saida (a) com o
menor desvio possivel dos valores de entrada. E aqui que entram os termos de
aprendizado de maquina (Machine Learning). Os neurdnios também podem possuir

diversas entradas, como mostrado na Figura 7.

Figura 7 - Representacdo de uma rede neural que possui diversas entradas num
neurdnio artificial.
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a
F » Saida
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Fonte: Adaptado de Finochio (2014).
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Se neurdnios sao adicionados a cada camada, consequentemente aumenta-se
a ‘“inteligéncia” da rede neural, pois serdo varias fungdes de ativacdo e varios
parametros a serem estimados. Na Figura 8 apresenta-se um diagrama esquematico

de uma rede neural artificial com diversas camadas.

Figura 8 - Representacdo de uma rede neural com diversas camadas de neurénios

artificiais interligados. Os estimulos s&o as entradas dos neur6nios.

Estimulos

Fonte: Adaptado de Finochio (2014).

Entretanto, processos industriais envolvem informagdes numéricas
(temperatura, pressao, fragdes molares, etc) e subjetivas (bom, ruim, mais ou menos,
etc). Entao, é necessario criar uma escala para que as informagdes subjetivas possam
ser quantificadas numericamente. Ja as informagdes numéricas, quantitativas, devem
possuir uma mesma escala. Caso contrario, um ajuste considerado excelente para o
conjunto de temperaturas, que apresente apenas 0,5 K de desvio, trata-se de um erro
elevado quando avalia-se fragdes molares. Assim, percebe-se que o desafio para a
implementacdo de RNAs consiste em se tratar adequadamente a informagao antes
de processa-la.

O primeiro passo relacionado ao tratamento de dados consiste em definir o tipo

de funcgao de ativacao a ser utilizada. As mais comuns estao descritas no Quadro 2.

Quadro 2 - Tipos de fungao de ativagao

Tipo de fungao de Grafico da funcgao de Extremos da fungao de
ativacao ativacao ativacao

1. Degrau assimétrica

- 1 se wz0
ou hard limit e

_':' se¢ w0

g(i) =

[

(2)
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gu) _
2. Degrau simétrica _gf— o) = f_| 1 se wz0
»u B -1 se w<0
L (3)
3. Linear elw)
V glu)=u
e
A1) .
4. Linear tipo rampa . . e
[ £in) [T a<iu<dg
. _;l *>11 -1 s Ws—=a
— (5)
5. Sigmdide logaritmica “
+1 h i :——I
~ £) 1+&™™
! . (6)
du)
6. Sigmdide tangencial | ——~- V_ —g
= tanh(u) = —
— :" _ " g ) l+e™
()

Fonte: O autor (2023).

Pela sua versatilidade e possuir caracteristicas nao-lineares (o que possibilita

a representacdo de dados extremamente complexos) a funcdo de ativagao tipo

sigmoide tangencial € preferencialmente utilizada. Principalmente quando se dispde

de sistemas esparsos. No processamento téxtil, encontra-se ambas as situacoes:

sistemas nao lineares e esparsos. Logo, a fungdo de ativagado sigmdide tangencial

passa a ser a primeira opgao a ser empregada.

Ap06s a definicdo da funcao de ativacao, é necessario escalonar os dados para

os limites da fungédo que sao -1 e +1. Estudos prévios tém demonstrado que néo se

deve saturar a saida da funcao de ativacdo. Em outras palavras, ndo deve-se trabalhar

nos limites inferior e superior. Por exemplo, Haykin (1999) recomenda, no caso da

funcao de ativagao do tipo sigmdide tangencial, que o escalonamento seja realizado
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entre -0,8 e + 0,8, conforme as Equacdes 2 e 3, para os dados de entrada e saida,

respectivamente.
P=—08+16 | ——mr| 2)
_ T—Ymin
T=—08+16. [y—max_ ymm] 3)
Onde:

P = conjunto de dados de entrada

T = conjunto dos dados de saida

Xmin = Menor valor dos elementos do conjunto P dos dados de entrada
Xmax = Maior valor dos elementos do conjunto P dos dados de entrada
Ymin = Menor valor dos elementos do conjunto T dos dados de saida

Vmax= Maior valor dos elementos do conjunto T dos dados de saida

Por fim, em termos de treinamento, varios algoritmos de otimizagcdo podem ser
utilizados, sendo alguns mais rapidos, outros mais lentos. O mais comum € o uso de
algoritmos do tipo passo descendente. Nasra et al. (2016) exploraram diferentes
algoritmos de treinamento, concluindo que o método de Levenberg—Marquartd possui
uma velocidade maior de convergéncia, motivo pelo qual sera utilizado neste trabalho.
Outros algoritmos de otimizacao podem ser encontrados em Yin et al. (2003). Na

Figura 9 pode-se observar o fluxograma da fase de treinamento (machine learning).

Figura 9 - Fase de treinamento da rede neural
pesns & hias

|('=’|IC|iu da eaida com stusis pesos e bias

Métode matematico para 1
atualizacio de pesos e hias
CHUpATAcHD dias sablas
ry calenladas e veal (ervo)
o # sim
v - Fim

Tiste de Converséncia

Fonte: Adaptado de Finochio (2014).
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No proximo subitem sera apresentado alguns trabalhos de inteligéncia artificial

no beneficiamento téxtil.

2.3.2 Inteligéncia artificial e o beneficiamento téxtil

A aplicagéo da IA no setor do téxtil representa uma evolugédo no cenario da

industria moderna. A integragdo de algoritmos inteligentes, aprendizado de maquina

e automacéao tem revolucionado os processos desde a concepgado do design até a

producao final. Na Tabela 1 apresenta-se uma sintese geral das contribuicbes de

RNAs para a industria téxtil. Destaca-se que de acordo com Sikka e colaboradores

(2022), operagdes de teste e controle de qualidade na forma de processamento de

imagens sdo as areas com maior aplicagao de redes neurais atualmente na industria

téxtil.

Tabela 1 - Sintese de trabalhos desenvolvidos com RNA e a industria téxtil.

Autores

Objetivo do trabalho

Bahlmann et al. (1999)
Hui et al. (2007)
Elemen et al. (2012)
Furferi et al. (2012)
Azim (2015)

Tiwari et al. (2023)
Doran et al. (2019)
Jeyaraj et al. (2019)

Li et al. (2021)

Desenvolver RNA para estabelecer um controle
automatizado em costuras téxteis.

Desenvolver RNA para desempenho de costuras
téxteis.

Estimar o processo de adsorgcado de corantes em
argilas sob diferentes condicoes.

Prever as caracteristicas finais de um tecido revestido,
com base nos parametros do processo.

Identificar defeitos em téxteis, permitindo controle de
qualidade on-line

Aplicagao de RNA para avaliar o desempenho de
tecidos produzidos.

Desenvolver RNA para predi¢ao de fios de algodao e
elastano.

Utilizacdo de RNA para deteccao de defeitos no
processo de fabricagcao de tecidos

Identificacdo de residuos gerados pela industria téxtil
utilizando RNA

Fonte: O autor, (2023).

A fusao entre |IA e beneficiamento téxtil oferece oportunidades para otimizar a

eficiéncia, a precisdo e a sustentabilidade em todas as fases do processo, incluindo

estamparia, tingimento, acabamento e controle de qualidade. Essa convergéncia

inovadora esta remodelando ndo apenas a maneira como os tecidos sdo produzidos,
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mas também esta redefinindo os padrdes de qualidade, personalizagao a velocidade
de resposta as demandas do mercado (Sikka et al., 2022; Chattopadhyay;
Guha,2004).

Especificamente no caso da RNAs, avancgos foram identificados no campo do
beneficiamento téxtil. Atualmente, essas redes sao aplicadas no controle de qualidade
de tecidos, permitindo a identificacdo de defeitos, padrbes de tingimento e falhas no
acabamento de forma muito mais precisa e eficiente do que os métodos
convencionais. Além disso, as RNAs tém sido utilizadas na otimizacao dos parametros
dos processos, tais como temperatura, tempo de tingimento e composicdo de
produtos quimicos. Ademais, modelos baseados em RNA desempenham um papel
crucial na previsdo das propriedades finais dos tecidos, incluindo resisténcia,
durabilidade e comportamento frente ao encolhimento. Isso possibilita ajustes
precisos nos processos de fabricagao, contribuindo para aprimorar a qualidade dos
produtos téxteis (Sikka et al., 2022).

Entre os estudos mais recentes envolvendo redes neurais na etapa de
beneficiamento, especificamente tingimento, cita-se:

i. A avaliagdo do tingimento de polyester e o uso de redes neurais em
conjunto com algoritmos genéticos para predizer os valores K/S (Haiji;
Vadood, 2021);
ii. Otimizag&o das condi¢des operacionais de tingimento com corante reativo
combinando-se técnicas de ANNs, metodologia de superficie de resposta
e particle swarm (Rosa et al., 2021);

iii. A predicdo das coordenadas colorimétricas de tecidos celuldsicos em
tingimento com corantes naturais (Vadood; Haiji, 2022);

iv. Predicdo dos valores CIELab (L*, a* e b*) de fios tingidos a partir das
propriedades da fibra de algodao, parametros do processo de fiacao,
tingimento e acabamento como conjuntos de entrada da rede neural
(Sahin et al., 2023).

v. Otimizagédo do processo de tingimento com corante indigo combinando
redes neurais e analise de superficie de resposta (Abdelileh et al., 2023);

vi. Estimativa das propriedades de tingimento de 1a tratada com plasma e

tingido com corante natural (Basyigit et al., 2023);
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vii. Analise do grau de exaustao do tingimento de algodao por meio de um
modelo de predicdo baseado em perceptron multicamadas (Jeong et al.,
2023);

viii. Estimativa das propriedades de tingimento de tecidos de 1&, K/S, mudanga

de cor, resisténcia a fricgdo seco e umido (Eyupoglu et al., 2024);

Analisando o cenario apresentado e as aplicagdes das RNAs, conclui-se que
existem muitas oportunidades a serem exploradas. Neste trabalho, explorou-se, de
forma pioneira, a questdo do tingimento da poliamida. Embora nem todos os
processos envolvidos sejam conhecidos a fundo, a abordagem utilizada é uma
avaliagao da viabilidade de se explorar a aplicacao de redes neurais artificiais para
incrementar os processos de tingimento e reduzir o volume de retrabalho.
Posteriormente, a pretensao € empregar uma estratégia semelhante, integrada a rede
industrial de dados da empresa, para predizer possiveis falhas de tingimento e aplicar
as correcdes necessarias. Além da reducéo do retrabalho, avalia-se que os insumos
serdo empregados de forma mais eficiente e o custo de produgao sera impactado de
forma bastante significativa. Desta forma, o trabalho aqui iniciado € pioneiro e indica
novos rumos a serem tomados e analisa a viabilidade de se usar a inteligéncia artificial
de forma mais massiva na industria téxtil.

Apesar dos avancgos, alguns desafios persistem, como a necessidade de
conjuntos de dados mais robustos e representativos, além da interpretabilidade dos
modelos para aplicagado industrial. Além disso, o potencial das redes neurais em

simular processos complexos ainda esta em evolucao (Sikka et al., 2022).
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3MATERIAIS E METODOS

Essa pesquisa foi desenvolvida em parceria com uma empresa téxtil
localizada em Indaial/SC, e é composta por diferentes etapas atreladas com a coleta
e preparagao de dados, desenvolvimento da RNA, bem como o treinamento e
validacdo da RNA desenvolvida. Uma vez que o desenvolvimento da rede € o foco
deste trabalho, as definicbes normalmente descritas neste Capitulo serdo

apresentadas e discutidas no Capitulo 4, de Resultados e Discussao.

3.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

O parque fabril da empresa em questao é composto por malharia, tinturaria e
acabamento, porém a pesquisa foi realizada no setor de tinturaria devido ao
percentual de reprocesso. Os tingimentos de poliamida serdao a base de estudo,
devido a sua importancia e por corresponder a maior parcela da produgio, porém é
importante mencionar que a empresa também realiza tingimentos de poliéster e
viscose.

A empresa possui um amplo portfélio de produtos, com diversos artigos
diferentes de poliamida, cada um disponivel em uma variedade de cores distintas.
Cada um desses artigos apresenta variagdes no fornecedor do fio utilizado, além
disso, as malhas de poliamida estudadas possuem composicdes de tecido que
combinam poliamida com elastano, um elastdmero sintético conhecido por sua
capacidade de esticar e recuperar sua forma original.

Adicionalmente, outras variaveis significativas abrangem os parametros de
processamento, como o tipo de maquina empregada, a qualidade da agua e o uso de
corantes e produtos quimicos auxiliares, juntamente com diversos graficos de
tingimento. Esses graficos sao representacbes visuais que descrevem o
comportamento do processo de tingimento ao longo do tempo. Eles s&o utilizados
para monitorar e controlar as condi¢cdes do processo, tais como temperatura, pressao
e tempo de tingimento.

Considerando a complexidade e quantidade das variaveis envolvidas no
processo, € possivel que a malha n&o atinja a qualidade desejada, exigindo
procedimentos de reprocessamento. Abaixo estdo as situacbes que requerem o

reprocesso da malha na tinturaria:
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3.1.1 Barramento
O barramento refere-se a faixas ou listras visiveis na malha apds o tingimento

conforme Figura 10.

Figura 10 - Malha com defeito de barramento

Fonte: O autor (2023).

3.1.2 Manchas e Ma Igualizagao
Manchas sao areas da malha que apresentam coloragdo irregular ou
desbotada, em comparagédo com o restante do tecido, conforme mostrado na Figura
11. Elas podem ocorrer em areas isoladas ou em uma quantidade maior da malha, no
caso de ma igualizagao.
Figura 11 - Malha com defeito de manchas

Fonte: O autor (2023).
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3.1.3 Quebras
As quebras séo areas onde a cor nao é uniforme e pode haver interrupgoes
abruptas na tonalidade conforme Figura 12.
Figura 12 - Malha com defeito de quebras

Fonte: O autor (2023).
3.1.4 Tonalidade
A tonalidade refere-se a uniformidade da cor em toda a extensdo da malha ou
cor obtida diferente do padrao. A Figura 13 apresenta a diferenca de tonalidade entre

duas malhas provenientes de processos diferentes.

Figura 13 - Malha com defeito de tonalidade
Malha 1

Fonte: O autor (2023).
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3.2 COLETA E PREPARAGAO DOS DADOS

Durante o periodo de julho a outubro de 2023 foi realizado um levantamento dos
dados de entrada do tingimento de forma a definir quais seriam utilizados na rede. Os
critérios de selegdo dos dados incluiram a avaliagdo do impacto do resultado na
qualidade do tingimento, assim como a disponibilidade de automagéo dos dados na
empresa. Tais definigdes e discussdes sao apresentadas no Capitulo 4.

Foi realizado o levantamento da produg¢ao de apenas uma maquina (conforme
discutido no Capitulo seguinte - da maquina 40) entre os dias 01/11/23 a 29/02/24 por
meio do acompanhamento dos processos e levantamento de dados junto ao sistema
operacional da empresa (Apéndice A). As 196 amostras foram divididas na seguinte
proporcao: 80% para treinamento, 10% para validagdo cruzada e 10% para teste,
conforme sera descrito no proximo Capitulo.

De acordo com os conjuntos de dados obtidos foi proposta uma arquitetura inicial
para a RNA, a qual foi treinada até que possa representar os dados reais com relativa
precisdao. Apos a fase de treinamento, a rede foi validada com um novo conjunto de
dados (etapa chamada de validacao cruzada) visando predizer possiveis desvios na

qualidade do produto acabado e, consequente reprocesso.

3.3 DESENVOLVIMENTO DA ARQUITETURA DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Foi necessario definir a arquitetura da rede, determinando o numero de
camadas, neurbnios em cada camada e a funcao de ativacdo adequada. Embora
existam algumas abordagens na literatura para projetar a arquitetura de uma rede
neural, procurou-se utilizar uma abordagem simples devido a complexidade do
conjunto de dados.

Logo, a rede foi projetada por tentativa e erro e com o emprego do algoritmo de

analise do componente principal, conforme a seguinte topologia:

3.3.1 Camada de Entrada
Possui 10 neurbnios na camada de entrada, correspondendo aos 10 atributos

de entrada do conjunto de dados conforme descrito no Capitulo 4.
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3.3.2 Camada Oculta
Possui uma camada oculta com um numero nao especificado de neurénios. O
numero de neurbnios na camada oculta € especificado pelo comando

feedforwardnet(10), onde 10 é o numero de neurdnios na camada de entrada.

3.3.3 Camada de Saida
Consiste em um unico neurénio, representando a saida desejada, a qual foi

definida como 'Liberado' ou 'Reprocesso.

3.3.4 Funcgoes de Ativagcao
No processamento téxtil, encontramos ambas as situagdes, sistemas néao

lineares e esparsos. Logo, a fungéo de ativagdo sigmaoide tangencial sera empregada.

3.3.5 Tipo de Rede
A rede neural € do tipo feedforward, o que significa que as informagdes fluem
em uma unica direcdo, da camada de entrada para a camada de saida, sem ciclos ou

retroalimentagao.

3.3.6 Algoritmo de Aprendizagem
O algoritmo de aprendizagem utilizado é Levenberg-Marquardt. Este € um
algoritmo de otimizacgao eficiente para problemas de regressédo que ajusta os pesos
da rede de acordo com o gradiente descendente, mas com uma modificagdo para
acelerar a convergéncia, especialmente em torno de minimos locais.
O software empregado foi o MATLAB, devido a UFSC possui licenga do mesmo.
O MATLAB é um ambiente de programacao para desenvolvimento de algoritmos,
analise de dados, calculo numérico e visualizagao de graficos. O ambiente tem varias
aplicagdes integradas, o que o torna resolver problemas de computagao técnica com
maior rapidez do que outras linguagens. Redes neurais podem ser implementadas no

MATLAB com apenas algumas linhas de cédigo e fungdes disponiveis no software.

3.4 TREINAMENTO E VALIDACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL
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No processo de ajuste de treinamento e validagao da rede neural, todos os
procedimentos foram realizados de forma automatizada pelo MATLAB, utilizando as
ferramentas e fungdes disponiveis no programa conforme descrito no Capitulo 4.

Apos a execucao do script com as fungdes de treinamento, teste e validacao,
0 programa realiza a avaliagdo dos resultados. Os pesos e os bias foram avaliados
pela técnica de analise do componente principal (PCA), a qual é usada para simplificar
a complexidade dos dados, identificando e destacando padrbes e estruturas
subjacentes nos mesmos. Os neurbnios cujos pesos e bias sdo considerados valores
despreziveis foram excluidos da arquitetura da rede, e na sequéncia a mesma foi
retreinada. O procedimento foi repetido até que se obteve a reproducao do resultado
com base em métricas de avaliagao de desempenho, como o erro médio quadratico.
A partir deste momento, o niumero de camadas e de neurdnios suficientes para que a
rede represente o processo adequadamente foi definido.

Neste documento sao discutidos os resultados obtidos apenas com a rede final,
ja com o numero de camadas e neurdnios definidos, pois o objetivo ndo é demonstrar
como se cria a estrutura de uma rede neural, mas sim explorar sua aplicabilidade em

industrias téxteis.

3.5 IMPLEMENTAGAO EM AMBIENTE DE PRODUCAO

Apos a validagao do desempenho da rede, a mesma foi testada no ambiente
de producdo visando uma demonstragcao do seu funcionamento em planta. Foram
avaliados em tempo real 10 novos lotes que estavam na etapa de tingimento. Os
dados de entrada desses novos lotes foram inseridos no MATLAB, e o valor de saida

da rede foi acompanhado para verificar sua correspondéncia com o resultado real.
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4RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 RELEVANCIA DO PROBLEMA

Conforme Figura 14, pode-se observar que as malhas de fibras de poliamida e
poliéster representam o maior volume de reprocesso, sendo este valor na ordem de
75% e 16% do total reprocessado. Em linhas gerais, as taxas de reprocessamento
observadas podem ser atribuidas as complexidades inerentes aos processos de
producgao e as propriedades intrinsecas desses materiais. A poliamida, conhecida por
sua resisténcia, pode enfrentar desafios durante a produgao devido a sua natureza.
Adicionalmente, a sensibilidade desses materiais a variacbes nas condigdes de
processamento também contribui para essas taxas elevadas de reprocessamento. A
empresa fabrica poliamida 6 e 6.6; no entanto, neste estudo, essa variavel nao foi

levada em consideracgao.

Figura 14 - Fracao de reprocesso em relagdo ao volume total de reprocesso (%)
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Poliamida Poliéster  Viscose Algodao

Fonte: O autor (2023).

Especificamente para a fibra de poliamida, na Tabela 2 apresenta-se as
causas dos reprocessos gerados. Destaca-se que cerca de 95% dessas ocorréncias
sao classificadas como indefinidas pela empresa, indicando uma falta de clareza
sobre suas causas especificas, 0 que compromete a possibilidade de se identificar e
solucionar tais problemas. Essa falta de precisao na identificacdo das causas impede
uma intervencao direcionada e efetiva para resolver as questdes relacionadas ao
reprocessamento da poliamida.

O elevado indice de ocorréncias indefinidas de reprocessamento na fibra de

poliamida pode derivar de multiplos fatores. A complexidade dos processos de
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producao dessa fibra, que envolvem etapas quimicas e mecanicas delicadas, pode
propiciar uma gama extensa de possiveis falhas, desde variagbes na composigao
quimica até inadequacdes na temperatura ou pressao durante o processo. Além disso,
a dificuldade de monitorar todas as variaveis envolvidas pode contribuir para a
imprecisao na identificagcao das causas, criando lacunas na compreensao dos eventos
que levam ao reprocessamento. Essa falta de clareza pode ser agravada pela
auséncia de sistemas robustos de rastreamento ou de métodos de registro
detalhados, dificultando a atribuigdo precisa das causas dos problemas de qualidade,

resultando, assim, nessa alta porcentagem de ocorréncias indefinidas.

Tabela 2 - Causas dos reprocessos gerados na producao de poliamida

Causas Reprocesso (%)
Total geral -
Indefinida 95

Falha operacional
Teste area técnica
Receita errada
Matéria prima
Problema elétrico
Problema mecanico
Matéria prima- fio
Concentragao errada

Teste processo novo
Fonte: O autor (2023).

OO OO0~

A pratica adotada na empresa consiste em que os produtos que nao podem
ser reprocessados devido as variagoes de cor, sao tingidos na cor preta. Neste caso,
além dos corantes serem perdidos, ainda existe a necessidade de refazer todo o
processo para a obtengao do produto na cor preta (e que ainda pode estar sujeito a
falhas), implicando em custos maiores de matéria-prima e energia para este

tingimento.

4.2  AVALIAGCAO DAS VARIAVEIS DO PROCESSO PARA DEFINICAO DOS
DADOS DE ENTRADA DA RNA.

Foi realizado um levantamento das variaveis que influenciam no reprocesso e

avaliado quais dos dados estariam disponiveis para a implementagao na rede neural.
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Na Figura 15 apresenta-se um esquema demonstrando as variaveis identificadas

como possiveis entradas da RNA.

Figura 15 - Variaveis identificadas para a entrada da RNA.

[ Fios de PA Corantes Insumos
Composigao Temperatura agua (pH, temperatura e analise)
Caracteristicas auxiliares
— %
Reprocesso
de Poliamida
Grafico
Caracteristicas Relagdo de Banho
Artigo
m

Fonte: O autor (2024).

4.2.1.1 Fios de poliamida e elastano

O fio de poliamida, juntamente com o elastano, desempenha um papel
fundamental na produgcdo de malhas téxteis, oferecendo uma ampla gama de
propriedades que influenciam diretamente na qualidade do tecido final. O elastano
apresenta desafios significativos no tingimento de poliamida devido a sua baixa
afinidade por corantes, resultando em absorgéao irregular ou reduzida de corante em
comparagao com a poliamida. Isso pode causar variagcdes na intensidade e na
uniformidade da cor ao longo do tecido, especialmente em areas com maior
concentracéo de elastano. Além disso, suas caracteristicas de absorgdo de umidade
influenciam a fixagdo dos corantes durante o processo de tingimento, exigindo ajustes
precisos nas formulacdées de banho e nos tempos de processo para otimizar a
penetracao e a fixagao dos corantes em tecidos mistos de poliamida e elastano.

Nesse sentido, sabe-se que cada fio possui uma caracteristica propria. Para
treinar a rede utilizou-se os diferentes tipos de fornecedores. Devido ao segredo
industrial, chamaremos de: Fornecedor 1, Fornecedor 2, Fornecedor 3 e Fornecedor
4 para poliamida e Fornecedor 5, Fornecedor 6, Fornecedor 7, Fornecedor 8 e

Fornecedor 9 para elastano.
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A composicao do fio se refere a porcentagem utilizada em cada artigo. Essa
composi¢cao também foi considerada para as entradas da rede, pois cada artigo

estudado possui uma composigao diferente de poliamida e elastano.

4.2.1.2 Corantes

O corante utilizado desempenha um papel fundamental no processo de
tingimento, e fatores como temperatura, pH e caracteristicas especificas do corante
influenciam na qualidade do tingimento.

O pH da solugao de tingimento € um fator critico a ser considerado. O pH
influencia a solubilidade e a estabilidade do corante, bem como sua afinidade pelas
fibras de poliamida. Desvios elevados no pH podem resultar em problemas como
mudancgas na tonalidade da cor, deposi¢ao irregular do corante ou mesmo danos as
fibras. Portanto, € essencial ajustar e controlar o pH da solugéo de tingimento para
garantir resultados consistentes e de alta qualidade. No entanto, o histérico de pH
dentro do processo de tingimento da empresa ndo é automatizado, o que inviabilizou
0 uso desse parametro como entrada da rede neural. Diante disso, sugere-se como
primeiro resultado desta analise que a empresa automatize a leitura de pH visando a
implementagdo de um sistema completo de monitoramento e controle. Como isso
requer investimento, parada de fabrica e reinicio de todos os processos, nao houve
tempo habil para que se automatizasse a leitura desta variavel. Entretanto, ficou
bastante claro que a empresa, caso queira melhorar seus processos, precisara fazer
o investimento mencionado.

Em relagdo a classe do corante, utilizou-se apenas os corantes acidos,
caracteristicos para o tingimento de poliamida. Assim, essa variavel também nao foi
definida como uma entrada para a rede.

A concentragao de corante utilizada afeta diretamente a intensidade da cor no
tecido tingido. Quanto maior a porcentagem de corante, mais intensa sera a cor obtida.
Portanto, é importante determinar a quantidade correta de corante com base na
tonalidade desejada para o produto final. Por esta razdo, a porcentagem total do

corante utilizado foi definida como uma das entradas da rede neural.
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4.2.1.3 Banho e Insumos

Os auxiliares téxteis sdo produtos quimicos adicionados ao banho de tingimento
para melhorar e otimizar o processo e, semelhante ao que ocorre com o corante, a
composic¢ao é considerada um segredo industrial. Estes auxiliares desempenham uma
variedade de fungdes, incluindo a melhoria da solubilidade do corante, o aumento da
afinidade entre o corante e a fibra, a prevengdo de manchas e o controle da disperséo
do corante. A formulagado/ composi¢ao do banho de tingimento é uma entrada da rede
e por meio desta é possivel verificar todos os auxiliares utilizados. Na empresa, essa
formulacao é chamada de receita.

Ao realizar o tingimento téxtil, a qualidade da agua € de extrema importancia,
pois pode afetar significativamente o processo e o resultado final. Alguns dos
parametros da agua avaliados na empresa sao: pH, turbidez, aluminio, ferro, dureza
e condutividade. O historico das analises da agua dentro do processo de tingimento
da empresa também nao € automatizado, o que inviabilizou o uso desses parametros
como entrada da rede neural. Porém, tais informag¢des poderdo ser inseridas

posteriormente, no caso de uma implementacao industrial.

4.2.1.4 Méquina

A definicdo do tipo de maquina de tingimento adequada e a realizagdo de
manutengdo regular sdo fundamentais para garantir resultados de tingimento
consistentes e de alta qualidade na industria téxtil.

Na malharia existem diversos teares e o numero do tear utilizado foi definido
como umas das entradas da rede neural. Embora o tear ndo esteja diretamente
relacionado ao processo de tingimento, pode haver uma correlagao indireta entre o
numero de tear e algumas caracteristicas do tingimento. Por exemplo, determinadas
configuracdes de tear podem influenciar indiretamente as condi¢gdes de tingimento,
como a velocidade ou a tensao do tecido, que por sua vez afetam o resultado final do
tingimento.

Devido a complexidade dos tipos de maquina de tingimento foi definido trabalhar
apenas com uma maquina de tingir. Essa decisao foi tomada para simplificar a analise
dos dados, uma vez que a variedade de modelos e fabricantes poderia dificultar a
interpretacdo dos resultados. Como este trabalho € o primeiro do género a ser
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desenvolvido, limitou-se o estudo para avaliar sua potencialidade, nao incluindo
muitas variaveis de forma a dificultar a interpretacéo dos resultados.

A escolha da maquina foi realizada pela empresa, considerando os dados
histéricos de produgao. Ao analisar os registros, constatou-se que a Maquina 40 se
destacava por lidar principalmente com poliamida e apresentar maior indice de
reprocesso. A maquina HT40 possui capacidade nominal de 600kg e € dotada de
cestos horizontais. Este equipamento opera no formato de batelada, o que significa

gue cada ciclo de tingimento processa uma quantidade especifica de material.

4.2.1.5 Processo

Durante o processo a malha € gradualmente aquecida até a temperatura ideal
para a aplicacdo do corante e auxiliares. A curva de aquecimento é controlada e
registrada como parte do grafico de tingimento, sendo que esse grafico pode variar
conforme o artigo/cor.

A temperatura do banho de tingimento desempenha um papel importante na
eficacia do processo. A temperatura adequada pode melhorar a solubilidade do
corante, acelerar a taxa de difusdo do mesmo nas fibras e melhorar a fixagéo da cor
ao tecido. Na rede neural, foi empregado o numero do grafico utilizado como entrada
da rede neural, nesse esta incluso o tempo e temperatura utilizada. Por questées de
segredo industrial ndo foi apresentado maiores detalhes dos graficos de tingimento.

A relacao de banho € um conceito importante no processo de tingimento téxtil,
referindo-se a proporg¢ao entre a quantidade de tecido e a quantidade de liquido de
tingimento (banho) presente na maquina de tingimento. Essa relacao desempenha um
papel crucial na determinagao da qualidade e eficiéncia do tingimento. Desde modo a

Relagao de Banho foi definida uma das entradas da rede neural.

4.2.2 Definicao dos Dados de Entrada e Saida

Os dados de entrada representam as caracteristicas ou variaveis independentes,
enquanto os dados de saida representam as respostas ou variaveis dependentes que
se deseja prever. Definido 10 entradas para a rede (Receita, Artigo, Tear, %PA,
%PUE, Fornecedor Fio, Fornecedor Elastano, Gréfico, %Corante e Relagao de banho)

e uma saida (Liberado ou Reprocesso).
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Os dados qualitativos das entradas referentes ao Fornecedor de Fio e

Elastano foram transformados em valores numéricos para serem compativeis com a

insercao na rede neural no MATLAB, conforme Tabela 3. No caso dos dados de saida,

em que a qualidade foi indicada como 'liberado’, foi atribuido o cédigo 13, enquanto

para o status de 'reprocesso’, o codigo 14 foi utilizado. Em contrapartida, os dados de

entrada numéricos (Receita, Artigo, Tear, %PA, %PUE, Grafico, %Corante e Relagao

de banho) ndo requereram nenhum tratamento adicional para serem incorporados a

rede.
Tabela 3 - Dados utilizados para a conversdo numeérica

Fornecedor fio Caédigo Fornecedor Caédigo
Elastano

Fornecedor 1 1 Fornecedor 5 8

Fornecedor 2 2 Fornecedor 6 9

Fornecedor 3 3 Fornecedor 7 10

Fornecedor 4 4 Fornecedor 8 11
Fornecedor 9 12

Fonte: O autor (2024).

Apos definir os dados de entrada/saida e ajustar para conversao numeérica

obtém-se os dados identificados no Apéndice B.

4.3 CONSTRUGCAO DA REDE NEURAL NO MATLAB

Para construgdo de uma RNA no MATLAB s&o necessarios os seguintes passos:

1.

Definir os padrées de entrada e saida (ja descrito anteriormente);

2. Inicializar da rede;
3.
4

. Executar a rede

Treinar a rede

Os dados foram armazenados em um arquivo, e foi utilizada a funcao x/sread

para carrega-los no MATLAB. Nessa etapa foi importante se certificar que os dados

estavam formatados corretamente e que nao havia valores ausentes ou corrompidos.

Posteriormente foi ajustado o nome do arquivo, nome da planilha, intervalo de colunas

conforme apresentado na Figura 16.



Figura 16 - Programagao utilizada para armazenamento dos dados.
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Excel

»>>» % Carregar dados do argu

arquivo ='C:\U=sers\franch sads'\Dadoz nov a fev filtrados.xlsx';

planilha = 'Filtrados';

dados = =xlsread{arguivo, planilha, '"A:K'"); % Lendo todas as colunas de & a E
% Separar dados de entrada £ =saida

dadosEntrada = dados(:, 1:10); % Colunas 1 a 10 s3oc dados de entrada
dadosSaidaDesejada = dados(:, 11): Coluna 11 & & saida desejada

% Numero de amostras

numimostras = size (dados, 1);

Fonte: O autor (2024).

4.3.1 Definicao dos dados de treinamento e teste

Devido ao numero de dados, foi possivel dividir em conjuntos de treinamento,

validacao cruzada e teste. Isso foi importante para avaliar o desempenho da rede

neural em dados ndo empregados na fase de treinamento. O conjunto de treinamento

€ usado para treinar a rede, enquanto o conjunto de teste € usado para avaliar o

desempenho da rede. Normalmente, utiliza-se uma propor¢ao maior para treinamento,

seguida por uma propor¢gao menor para validagao cruzada e teste.

As 196 amostras foram divididas na seguinte proporgéo: 80% para treinamento,

10% para validacdo cruzada e 10% para teste. Os comandos utilizados sao

apresentados na Figura 17.

Figura 17 - Programagao utilizada para divisdo dos conjuntos de dados.

% Diwvidir os dados =m o
percentualTreinamento =
percentualValidacao = 0.
percentualTeste = 0.1;

% Niamero de amostras para treimamento

numTreinamento = round (percentualTreinamento * numlmostras);
dadosTreinamentoEntrada = dadosEntrada(l:numTreinamento, :@);
dadosTreinamentoSaidalDesejada = dadosSaidalesejada(l:numTreinamento, :@);

% Numerco de amostras para validagdo cruzada
nunValidacao = roundipercentualValidacao * numAmostras);
dadosValidacaoEntrada = dadosEntrada (numIreinamento+l:numlreinamento+numyalidacao, @):

% Numero de amostras para teste

numTeste = numfmostras - numlreinamento - numValidacao:

dadosTesteEntrada = dadosEntrada (numTreinamento+numValidacao+l:end, :);
dadosTesteSaidalDesejada = dadosSaidaDesejada (numlreinamento+nunValidacac+l:end, @)

dadosValidacaoSaidaDesejada = dadosSaidalesejada (numlreinamento+l inumlreinamento+nunyvalidac:

Fonte: O autor (2024).



o7

4.4 CRIAGAO DA REDE NEURAL E DEFINICAO DA ARQUITETURA INICIAL

As redes neurais feedforward processam dados em uma dire¢gdo, do nd de
entrada para o n6 de saida. Cada n6 de uma camada esta conectado a todos os nés
da préxima camada. Foi utilizado a fungao feedforwardnet para criar a rede neural
feedforward, e foi especificado o numero de neurdnios na camada oculta como 10 e
adicionado as caracteristicas desejadas, como fung¢des de ativagao e algoritmos de

treinamento. Os comandos utilizados sdo apresentados na Figura 18.

Figura 18 - Programacao utilizada para a criagao da rede neural.

% Criar uma rede neural feedforward

redeNeural = feedforwardnet (10); % 10 neurdnios na camada oculta

% Configurar as caracteristicas da rede

redeNeural.layers{l}.transferFcn = '

redeNeural.layers{2}.transferFcn

redeNeural.trainfen = 'trainlm'; %
redeNeural .divideFen = ''; % Nio diwvidir os dados em conjuntos de treinamento, wvalidagdo e

Fonte: O autor (2024).

441 Treinamento da Rede Neural

Utilizou-se a fungao train para treinar a rede neural com os dados de treinamento,

especificado os dados de entrada e saida desejados, conforme ilustrado na Figura 19.

Figura 19 - Comandos utilizados para o treinamento da rede neural.

lreinar a rede neural

redeNeural = train(redeNeural, dadosTreinamentoValidacacEntrada', dadosTreinamentoValidacao!

Fonte: O autor (2024).

4.4.2 Validacao Cruzada e Ajuste de Parametros da arquitetura da rede

Utilizou-se os dados de validagdo cruzada para ajustar os parametros da rede
neural, como o numero de neurbnios na camada oculta, taxa de aprendizado, entre

outros. O objetivo principal da validagdo cruzada foi estimar a capacidade de
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generalizagao do modelo para dados né&o utilizados durante o treinamento e melhorar

o desempenho do modelo. Os comandos descritos sao apresentados na Figura 20.

Figura 20 - Comandos utilizados para a validagao da rede neural.

¥ Combinar dados de treinamento e wvalidacgao cruzada

dadosTreinamentoValidacaoEntrada = [dadosTreinamentoEntradar; dadosValidacaoEntradal:»
dadosTreinamentoValidacaoSaidalDesejada = [dadosTreinamentoSaidaDesejadar dadosValidacaoSaid

Fonte: O autor (2024).

4.4.3 Teste da Rede neural artificial
Ap0s o treinamento, foi realizado o teste da rede neural, usando os dados de
teste. Utilizado a funcéo sim para obter as previsdes da rede neural para os dados de

teste (Figura 21).

Figura 21 - Comandos utilizados para o teste da rede neural.

% Testar a rede neural com os dados de teste

saidaRede = sim({redeNeural, dadosTesteEntrada'):

Fonte: O autor (2024).

4.4.4 Avaliacao e ajuste da Rede neural artificial

Foi avaliado o desempenho da rede neural e realizado ajustes conforme
necessarios. Isso pode envolver a modificacao de hiper parametros da rede, como o
numero de neurdnios na camada oculta ou a taxa de aprendizado, ou a coleta de mais
dados se o desempenho da rede for insatisfatério. Na Figura 22 apresenta-se a tela

do programa MATLAB e o script utilizado.

Figura 22 - Comandos utilizados para avaliar a rede neural

Avallar gescmpe rede (por €xXemplo, €rro medlo gquadratlco)

erroMedioQuadratico = immse (saidaRede, dadosTesteSaidaDesejada'):
disp(['Erro Médio Quadratico da rede neural: ', num2str (erroMedioQuadratico)]):

Fonte: O autor (2024).

O erro médio quadratico (EMQ) é uma medida do quanto os valores previstos
pela rede neural se desviam dos valores reais. Quanto menor o valor do EMQ, melhor
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o0 desempenho da rede, pois isso indica que a rede esta produzindo saidas mais

proximas dos valores reais.

45 DESEMPENHO DA REDE NEURAL TREINADA.

A arquitetura da rede neural definida consiste em uma camada com 10 valores
de entrada, uma camada oculta também com 10 valores e uma camada com uma
saida. Cada camada esta conectada por pesos (W) e bias (b). Nao foi necessario
ajustar a arquitetura da rede proposta inicialmente, pois ela demonstrou bons valores
de desempenho durante o treinamento e teste.

O desempenho do treinamento da rede foi avaliado pelos parametros indicados
pelo proprio MATLAB:

a. A Epoca (Epoch) indica o nimero de vezes que o conjunto de
dados de treinamento completo foi processado, ou seja, 1000
vezes.

b. O erro de desempenho final foi 0,0031, o que € um valor bastante
baixo e indicativo de um bom ajuste.

c. O valor do gradiente foi de 0,953, considerado baixo e sugerindo
que o treinamento convergiu adequadamente.

d. O valor de "Mu" refere-se ao coeficiente de regularizacdo usado
durante o treinamento de uma rede neural com o algoritmo de
treinamento de Levenberg-Marquardt. Esse coeficiente controla a
influéncia da regularizacdo no processo de ajuste dos pesos da
rede durante o treinamento.

Portanto, a avaliagdo do desempenho da configuragao da rede e do processo
de treinamento sugere que a rede foi treinada rapidamente e alcangou um baixo erro
de desempenho.

A Figura 23 apresenta-se o grafico da performance da rede neural durante o
treino, mostrando o erro quadratico médio (Mean Squared Error - mse) ao longo de
1000 épocas (passagem de treinamento em todo o conjunto de dados de
treinamento). Observa-se que o erro diminuiu significativamente nas primeiras épocas

e depois estabilizou, com um ligeiro declinio continuo até o final das 1000 épocas.
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Figura 23 - Performance e supervisdo do aprendizado
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Fonte: O autor (2024).

A linha azul sdlida representa o erro de treino, enquanto a linha pontilhada
indica a melhor performance alcangada ao longo do treino, que foi de 0,003012 na
época 1000. O circulo azul no final da linha sélida sugere que este € o ponto final do
treino, onde o erro de treino se estabilizou. Ao analisar apenas os resultados
apresentados na Figura 23, pode-se concluir que o treinamento poderia ter sido
interrompido em torno de 200 épocas. E importante ressaltar que se trata de uma
conclusao equivocada, pois € necessario avaliar, também, a evolugado do coeficiente
de correlagao. Os pesos e bias podem sofrer pequenas alteragdes, mas podem alterar
gradiente de forma significativa, como € possivel observar na Figura 24.

A rede neural teve uma aprendizagem rapida no inicio do treino, o que é
indicado pela queda acentuada no erro. A redugao no erro tornou-se mais gradual
apds as primeiras 100 épocas, 0 que é comum a medida que a rede comega a
convergir para uma solugao. A estabilizagdo do erro sugere que a rede pode ter
alcangado a sua capacidade maxima de aprendizagem com os dados e arquitetura
atuais. Na Figura 24 apresenta-se os graficos do gradiente, parametro Mu e os

numeros de verificagoes.
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Figura 24 - Evolucao do coeficiente de correlagéo
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Fonte: O autor (2024).

O primeiro grafico apresenta o gradiente ao longo das épocas, comegando
com valores maiores e diminuindo ao longo do tempo. No final das 1000 épocas, o
gradiente esta em 1.3169e%, o que indica uma mudanga muito pequena nos pesos
da rede, sugerindo que o treinamento pode ter convergido devido a estabilizagado dos
valores.

O parametro Mu é um parametro de atualizacdo de peso no treinamento de
redes neurais. Seu valor inicial é alto e diminui ao longo das épocas, estabilizando-se
préximo a 1€ no final do treinamento. Esse parametro é usado para controlar a
magnitude das atualizacbes de peso e pode ajudar a evitar oscilagées durante o
treinamento.

O terceiro grafico mostra que o numero de verificagbes de validagéao
permanece em zero ao longo das 1000 épocas. Isso geralmente significa que o
modelo ndo esta sobre ajustando aos dados de treino, uma vez que ndo houve
aumento no erro de validagcdo que desencadeasse uma parada antecipada do
treinamento

Na Figura 25 apresenta-se o histograma de erro em relagao ao valor predito e
aos valores reais. Observa-se que a maior parte dos erros esta concentrada na faixa
central que representa o zero erro, indicando que a rede neural tem uma boa precisao,

ja que a maioria das previsdes esta muito proxima ou igual aos valores reais. Isso é
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um bom sinal de que a rede esta realizando previsdes acuradas para os dados de

treino.

Figura 25 - Histograma de erro em relagao ao valor predito e aos valores errados
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Fonte: O autor, (2024)

Na Figura 26 apresenta-se o desempenho obtido em relagdo aos dados reais
na forma de correlacdo entre os dados. Os pontos de dados d (Data) sao
representados pelos circulos vazios e correspondem aos valores previstos pela rede
neural versus os valores reais (targets).

A linha azul é a de ajuste (Fit), a qual mostra a relagcéo entre as saidas previstas
pela rede neural e os valores reais. Quanto mais proxima essa linha estiver de uma
funcdo identidade (onde a saida é igual ao alvo), melhor a rede esta realizando as
previsdes. A linha identidade (Y=T) é linha pontilhada preta que representa a linha
ideal, onde a saida prevista é exatamente igual ao valor real.

O Coeficiente de Correlacédo (R) obtido apresentou um valor R=0,9803,
indicando um elevado nivel de correlacdo entre as saidas previstas pela rede neural
e os valores reais uma vez que valores de R proximos de 1 significam uma forte
correlagao positiva.

Analisando a Figura 26, pode-se concluir que o desempenho da rede neural é
bom, uma vez que a linha de ajuste estd bem préxima da linha identidade e o
coeficiente de correlagao é alto (0,9803). Isso sugere que as previsdes da rede neural

estdo alinhadas com os valores reais, o que é desejavel em uma tarefa de previsao.



63

Figura 26 - Desempenho obtido em relagao aos dados reais
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Fonte: O autor (2024)

46 PREDICOES PARA NOVOS DADOS DE ENTRADA

Depois de treinar a RNA, esta ferramenta foi utilizada para fazer as predi¢des
em novos dados de entrada. Foi alimentado um novo conjunto de dados de entrada
chamado novoDadoEntrada, que possui 0 mesmo formato que os dados de entrada
usados para treinar a rede. Foi utilizado a funcédo sim para obter as predi¢cdes da rede
neural para esses novos dados de entrada. A partir do novo dado de entrada (Tabela
5) chamado novoDadoEntrada, foi utilizado o cédigo apresentado na Figura 28 para
obter as predi¢des da rede neural:

Importante certificar de que novopadoEntrada esteja no formato correto (um
vetor de tamanho 10 neste caso, correspondente ao niumero de entradas da sua rede
neural). A varidvel previsses contém a saida prevista pela rede neural para o novo dado
de entrada (Figura 27). Foi utilizado como padrdo 13 para liberado e 14 para

reprocesso.
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Figura 27 - Comandos utilizados para previsées

> % Suponha gue wocé tenha um novo dado de entrada chamado novoDadoEntrada
novoDadoEntrada = [10005406, 40927, 1, &6, 14, 2, &, 256.12, 3.12,10]1:
% Exemplo de novo dado de entrada
¥ Obter previsdes da rede neural para o novo dado de entrada

previsoes = sim(redelNeural, novoDadoEntrada'):

% Exibir previsdes
disp('Previsdes da rede neural para o novo dado de entrada:'): disp(previsoes):
Previsdes da rede neural para o novo dado de entrada:

13.0002

Fonte: O autor, (2024).

Na Tabela 4 apresenta-se os dados utilizados do novo conjunto de dados para

a avaliacao da predicado da rede neural desenvolvida.

Tabela 4 - Dados utilizados para previsao do resultado apresentado pela rede

Dados Valores
Receita 7
Artigo 4
Tear 1
%PA 86
%PUE 14
Fornecedor fio 2
Fornecedor elastano - 8
Grafico 6

% Corante 3.12
Relacao de banho 9

Fonte: O autor (2024).

Dado o valor previsto de saida de 13.0002, é indicativo de que este lote sera
liberado.
Além desta predicao, foram feitas outras conforme apresentado na Tabela 5.
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Tabela 5 - Predicdo de novos valores de entrada

,‘, " o o 2 g 5, 8 2,
5 e 5 & 2 e 5 g § g£ 23 3%
g E Qg . X B B EF § g8 [& §¢
= * w  %f < g® § @ 3°
7 3 3 9015 985 2 10 6 3.12 9 13 13
7 3 55 90,15 9,85 2 10 6 3,12 9 13 13
7 4 96 86 14 2 10 1 2,06 7 13 13
7 3 60 90,15 985 3 11 6 3,12 9 13 13
20 5 62 90.5 95 4 12 5 5.49 7 14 14
7 3 3 90,15 9,85 2 8 6 3,12 9 13 13
7 3 60 90,15 9,85 2 10 6 3,12 9 13 13
43 3 54 90.15 985 3 11 6 6 9 13 13
48 3 95 86 14 4 11 1 2.63 9 13 13
31 12 65 923 77 3 12 8 0.67 22 13 13

Fonte: O autor (2024).

Dos 10 lotes testados, apenas um necessitou de reprocesso, tanto na
qualidade real quanto na qualidade predita. Isso indica que as previsdes estdo em
concordancia estreita com os valores observados, sugerindo que a rede neural esta

corretamente predizendo 0s casos em que ocorrera reprocesso.
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5CONCLUSOES

As taxas mais elevadas de reprocessamento identificadas nas fibras de
poliamida sugerem desafios distintos em suas respectivas cadeias de produgéo.
Sendo a poliamida uma fibra sintética, passa por processos complexos e pode gerar
produtos fora das especificagdes devido a variagdes de parametros quimicos e fisicos.
O levantamento realizado indicou que a elevada porcentagem de ocorréncias
indefinidas de reprocessamento na fibra de poliamida revela desafios na identificacéo
precisa das causas, possivelmente decorrentes da complexidade dos processos e da
dificuldade em monitorar todas as variaveis envolvidas.

Explorou-se o uso de técnicas de aprendizado de maquina, em particular
redes neurais, para prever se um lote de tingimento sera reprocessado ou liberado.
Esta proposta ndo é explorada na literatura pois identificou-se que redes neurais sdo
empregadas no processo de tingimento, em sua maioria, para predicao de
caracteristicas de cor e identificagdo de defeitos — ou seja, por analise de padrdes. Foi
desenvolvido um modelo preditivo que pudesse auxiliar no processo de tomada de
decisdo na industria téxtil, que pode contribuir para a redu¢ao de custos e 0 aumento
da eficiéncia operacional.

Por meio de selegao e configuracao de arquitetura de rede, fungdes de ativacao
e algoritmos de treinamento, foi possivel desenvolver uma rede neural que
demonstrou uma capacidade significativa de generalizagdo. O modelo treinado foi
capaz de fazer previsbes sobre a necessidade de reprocessamento de lotes de
tingimento com base nas caracteristicas fornecidas como entrada.

O modelo desenvolvido neste estudo tem o potencial de ser integrado ao fluxo
de trabalho existente na industria téxtil ao automatizar esses dados de saida da rede
junto ao sistema de Business Intelligence (Bl) da empresa estudada, proporcionando
beneficios significativos em termos de qualidade, eficiéncia e custo. Essa integragao
sugerida para trabalhos futuros seria uma maneira eficaz de utilizar os resultados da
rede neural para melhorar os processos industriais de forma mais ampla e integrada.
Resultados mais precisos demandariam investimentos em sensores, parada da
planta, instalagao e sincronia de todas as malhas de controle, o que pode ser realizado
numa parada de manutencio preventiva. Certamente, os beneficios financeiros e de
producao serdo bastante significativos, ja que a aplicagdo de redes neurais para a

predicao de lotes que devem ser reprovados/aprovados se mostrou bastante viavel.
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A medida que se dispor de maior conhecimento do processo, como por
exemplo, a composicao das receitas dos corantes e dados fisico-quimicas da agua,
estimamos que o reprocesso seja minimizado significativamente. E justamente essa
€ a sugestao para trabalhos futuros.

Assim, ressalta-se que este trabalho representa apenas um primeiro passo na
utilizagdo de técnicas de aprendizado de maquina para otimizagcdo de processos na
industria téxtil, e como sugestdes para trabalhos futuros sugere-se ampliar o conjunto
de variaveis de entrada da rede, como utilizar valores de pH e dados de analise agua,
ampliar para todas as maquinas de tingimento e também, incluir experimentar
diferentes arquiteturas de rede neural. Isso pode resultar em um aprimoramento da

precisdo da ferramenta.
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APENDICE A - Dados identificados para serem utilizados no Matlab.

Receita Artigo Peso Tear %PA %PUE Fornecedor Fio Ef;:t:;dor '?ii\agﬂi(:ento % corante ggl:r:}go de Qualidade
1 1 403,76 3 250 0 Fornecedor 1 Fornecedor 5 1 2,1 1 liberado
2 2 233,13 3 24 9 Fornecedor 3 Fornecedor 9 2 3,35 2 liberado
2 2 232,63 3 24 9 Fornecedor 3 Fornecedor 9 2 3,35 2 liberado
3 3 267,95 58 90,15 14 Fornecedor 3 Fornecedor 8 3 3,19 3 liberado
3 3 267,29 58 90,15 14 Fornecedor 3 Fornecedor 8 3 3,19 4 liberado
3 4 260,63 99 86 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 3 3,19 5 liberado
3 4 262,74 99 86 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 3 3,19 5 liberado
4 3 262,08 59 90,15 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 1 2,63 6 liberado
4 3 262,17 99 86 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 1 3,19 5 liberado
5 4 263,54 95 86 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 4 0,8 6 liberado
5 4 260,75 67 86 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 4 0,8 6 liberado
5 4 262,74 95 86 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 4 0,8 6 liberado
5 4 261,44 99 86 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 4 0,8 6 liberado
6 4 261,63 67 86 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 5 2,18 7 liberado
6 4 260,6 67 86 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 5 2,18 8 liberado
7 3 522,06 27 90,15 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 6 3.1 9 liberado
7 3 260,28 27 90,15 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 6 3,1 9 liberado
7 3 264,29 47 90,15 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 6 3.1 9 liberado
7 5 521,72 56 90,5 9,5 Fornecedor 3 Fornecedor 9 6 3.1 25 liberado
7 3 520,69 27 90,15 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 6 3.1 25 liberado
8 4 264,99 3 86 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 3 2,03 11 liberado
8 4 26174 3 86 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 3 2,03 11 liberado
8 4 115 3 86 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 3 2,03 12 liberado
8 4 264,66 3 86 14 Fornecedor 2 Fornecedor 7 3 2,03 12 liberado
9 6 260,3 55 90,5 9,5 Fornecedor 3 Fornecedor 9 5 1,69 13 liberado
9 6 5,68 55 90,5 9,5 Fornecedor 3 Fornecedor 9 5 1,69 13 liberado
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APENDICE B - Dados identificados para serem utilizados no Matlab.

Fornecedor Grafico Relagdo de

Receita Artigo Tear %PA %PUE Fornecedor Fio Elastano Tingimento % corante Banho Qualidade
1 1 3 100 0 1 8 1 2,1 1 13
2 2 3 91 9 3 12 2 3,35 2 13
2 2 3 91 9 3 12 2 3,35 2 13
3 3 58 90,15 9,85 3 11 3 3,19 3 13
3 3 58 90,15 9,85 3 11 3 3,19 4 13
3 4 99 86 14 2 10 3 3,19 5 13
3 4 99 86 14 2 10 3 3,19 5 13
4 3 59 90,15 9,85 2 10 1 2,63 6 13
4 3 99 86 14 2 10 1 3,19 5 13
5 4 95 86 14 2 10 4 0,8 6 13
5 4 67 86 14 2 10 4 0,8 6 13
5 4 95 86 14 2 10 4 0,8 6 13
5 4 99 86 14 2 10 4 0,8 6 13
6 4 67 86 14 2 10 5 2,42 7 13
6 4 67 86 14 2 10 5 2,42 8 13
7 3 27 90,15 9,85 2 10 6 3,12 9 13
7 3 27 90,15 9,85 2 10 6 3,12 9 13
7 3 47 90,15 9,85 2 10 6 3,12 9 13
7 5 56 90,5 9,5 3 12 6 3,12 25 13
7 3 27 90,15 9,85 2 10 6 3,12 25 13
8 4 3 86 14 2 10 3 2,03 11 13
8 4 3 86 14 2 10 3 2,03 11 13
8 4 3 86 14 2 10 3 2,03 12 13
8 4 3 86 14 2 10 3 2,03 12 13
9 6 55 90,5 9,5 3 12 5 1,69 13 13
9 6 55 90,5 9,5 3 12 5 1,69 13 13
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