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A minha familia,
minha estrela guia.



Uma Aguia Chamada "Circunstincias”

A dguia empurros gentiimente seus filhotes para a beirada do ninho,
Sen coragio se acelerou com emogcdes conflitantes,

20 MCSmo tempo em que

sentin a resisténcia dos

filhotes a seus insistentes cutucdes.

Pensou ela:

Por que a emocio de voar tem que comecar com ¢ medo de cair?
O ninho estava colocado bem no alto de um pico rochoso.

Abaixo, somente o abismo e o ar para sustentar as asas dos filhotes,
E se justamente agora isto nio funcionar? Ela pensou.

Apesar do medo, a guia sabia gue aguele era 0 momenio.
Sua missio estava prestes a se completar;

restava ainda ama tarefa final:

o empurrio.

A dpguia encheu-se de coragem.

Enquanto os filhotes nio descobrirem suas asas,
nie haverd propdésito para as suas vidas.

Enquanto eles ndo aprenderem a voar,

nao compreenderdo o privilégio que é nascer dguia.

O empurrio era o meihor presente que ela poderia oferecer-lhes.
Era seu supremo ato de amor,

Ent3o, um a um, ela 0§ precipitou para o abismo.

E eles voaram!

As vezes, nas nossas vidas, as circunstincias fazem o papel de dguia.
830 elas gue nos empurram para 0 abismo.

E quem sabe niio s3o elas, as proprias circunstancias, gue nos fazem
descobrir que temos asas para voar?



AGRADECIMENTOS

A Prof®. Dr*. Ana Maria Frattini Fileti pela orientagfo, apoio, incentivo, amizade €
confianga depositada em todos os momentos € pelo compartilhamento de sua experiéncia ¢
conhecimentos cientificos.

A Prof°.Dr”. Galba Maria de Campos-Takaki pela co-orientacdo, apoio, Incentivo,
amizade e confianca depositadas em todos os momentos e pelos exemplos de f€, forga,
trabalho, equilibrio, determinagfo, persisténcia, visdo e capacidade cientificas.

A Banca Examinadora formada pelos Profs. Drs. Aline Carvalho Costa, Elias Basile
Tambourgi, Flavio Vasconcelos da Silva, Maria da Graga Stupielio Andrietta e Ricardo
Gudwin pelas sugestdes fornecidas.

A Universidade Catdlica de Pemambuco pelos suportes cientifico, t€cnico e
financeiro fornecidos durante o desenvolvimento desta tese.

Ao Magnifico Reitor da Universidade Catdlica de Pemambuco, ProfDr.Pe.
Theodoro Peters pela minha liberagdo para realizar doutorado na Universidade Estadual de
Campinas.

Ao Pro-Reitor de Pesquisa e Pés-Graduagdo da Universidade Catdlica de
Permambuco, Prof.Dr. Junnot Cornélio Matos pelo apoio e pareceres favordveis s minhas
licengas para realizar o doutorado na Universidade Estadual de Campinas.

Ao Chefe do Departamento de Estatistica e Informética Prof. Jess¢ Gomes de
Oliveira pela amizade, incentivo e apoio 4 realizagdo deste trabalho.

A Prof.Dr*. Maria do Carmo Rocha Margal, & Prof*.Dr”. Leonie Asfora Sarubbo ¢ a
Dr’. Mabel Hannaii Vance-Harrop pelos trabathos precursores na area de biopolimeros com
atividade de emulsifica¢io, fundamentais para o desenvolvimento desta tese.

Ao Prof. Edson Gomes de Souza e ao Prof. Dr.Franscisco Luiz dos Santos pela
amizade, pelo apoio técnico e pelo uso de instalagdes e instrumentos do Laboratorio de
Polimeros da Universidade Catolica de Pernambuco.

Ao Prof. Dr. Florival Rodrigues de Carvalho pela amizade, apoio e incentivo a
realizacdo deste trabalho e pelo uso de instalagdes e instrumentos do Laboratorio de

Combustiveis da Universidade Federal de Pernambuco.



Ao Prof. Jo#o Teotbnio Manzi pela permiss@o de uso por tempo indeterminado de
licenga do software Matlab pertencente ao Laboratorio de Controle e Automacgio de |
Processos da Universidade Catélica de Pemambuco.

Ao Prof. Francisco Maugeri (DEA/UNICAMP) pela possibilidade de visitar as
instalagdes do Laboratdrio de Engenharia de Bioprocesssos (LEB) e acompanhar a
montagem ¢ operacéo do biorreator BioFlo IIL

Ao Prof. José Luis (LIKA/UFPE) pela possibilidade de visitar as instalagdes do
Laboratério de lmunopatologia Keizo Asami (LIKA) e acompanbhar e participar da
montagem, desmontagem e operagio do Bioflo 2000,

Ao Prof.Dr.Daniel Atala, ao Prof.Dr.Luciano Armiliato, a Prof.Dr* Luciana Franco
e 3 Prof.Dr*Daniella Bruneska pela alegria e desprendimento cientifico ao transmitir
experiéncias ¢ fundamentos necessarios para a opera¢o do biorreator BioFlo 2000.

A Prof Dr'. Alexandra Salgueiro pela amizade e generosidade cientifica
demonstradas no convivio didrio no Nucleo de Pesquisa em Ciéncias Ambientais da
Universidade Catolica de Pernambuco.

A S6nia, Sr.Humberto e Salatiel pelo apoio técnico durante a realizacio da parte
experimental destetrabaiho no NPCIAMB/UNICAP.

A Helena, Léa, Gilberto, Almir, Robsoen Lins, Silvio Bandeira, Robson Pequeno,
Francisco Madeiro, Ana Elisa, Mozart, Karina e Mucio Gomes pela amizade ¢ apoio em
momentos dificeis deste trabalho.

Aos demais colegas e amigos do Niicleo de Ciéncias em Pesquisas Ambientais ¢ da
Universidade Catolica de Pernambuco, e em especial aos do Departamento de Estatistica ¢
Informatica - César, Cristina, Femado Bertino, Fernado César, Elianete, Gilka, flzes ¢
Silvia - pelo incentivo e apoio durante os anos do doutorado.

A Terezinha Pornce de Leon pela amizade, apoio e incentivo para que realizasse o
doutorado.

A Sylvinha e Nicole pelo desprendimento, solidariedade, companheirismo, carinho
¢ amizade demonstrados na minha chegada em Campinas.

A Sueli, Cintia e Marlei pela amizade e bons momentos compartilhados em
Campinas, na UNICAMP e em “nossa republica”.

A D.Concei¢cio, Vanda, Janaina, Sione, Nilza, Leticia, Lili, Marzué, Barbara,
Danielle, Tina, Eliana, Azize, Maruska e Renita, pela amizade € alegria ¢ por me fazerem
Iir € me sentir em casa em momentos tensos deste trabatho.

vi



Aos colegas Arnaldo Antunes, Fébio Certo, Gaston Buonous, Rafael, Paulo Pereira,
Tatiana Pacianotto, Fabio Delattore, Luis Bertevello, Regina Santos, Marcele Carulo, César
Fraia, Thais, Valéria, Priscila, Marcio, Ana, Jimior, Adriana, f&ngela, Juliana, Klieber,
Sérgio, Jones, Roberto, Christian, Rafael, Renilson, Giovana, Débora, Richard, Martin,
Patricia e Rose, pela agradavel convivéncia e horas alegres compartithadas no Laboratério
de Controle ¢ Automagio de Processos (LACAP/FEQ/DESQ/UNICAMP), na FEQ, na
UNICAMP ¢ em Campinas.

Aos colegas Pervane, Gustavo e Juliano pela amizade e pela eficiéncia na
administragdo dos computadores, periféricos e problemas dos “Bichinhos Inteligentes
Operando os Sistemas (BIOS)” do Departamento de Engenhana de Sistemas Quimicos da
Universidade Estadual de Campinas.

Aos colegas Ricardo Kenji, Mabel Kalina, Norma Sueli, Patricia, Thaysa, Mariluce,
Marcos Moraes, Marcos Lima, Raquel, Petrusk, Juliana, Charles, Thayse e Fabiola pela
convivéncia sadia e enriquecedora nos laboratérios do NPCIAMB/UNICAP, durante o
tempo em que trabalhamos juntos.

A Luis Otavio Aquino (AMBRIEX/Milipore) pela exceléncia do atendimento ¢ pela
rapidez na obtenciio de novos manuais sobre a instalagfio e a operagéo do biorreator BioFlo
2000® (New Brunswick Scientific Co. Inc., New Jersey).

Aos funciondrios e engenheiros, especialmente a Mario Buarque, da Divisdo de
Servicos Gerais da Universidade Catélica de Pemambuco ¢ ao Sr. André Monteiro da
JATOMAQ pela agilidade e eficiéncia na assisténcia € conserto do compressor de ar do
biorreator Bioflo 2000,

A Universidade Estadual de Campinas pela oportunidade de realizacdo do
doutorado.

Ao CNPgq, CnPq/CT-PETRO, FINEP/CT-PETRO pelo apoio financeiro.

E em especial, a quem com pequenos ¢ silenciosos grandes gestos, sempre me

apoiou, quando mais preciset.

Vil



RESUMO

Entre as técnicas convencionais usadas para desenvolvimento de sofiware sensores,
redes neurais artificiais tdm mostrado ser um instrumento poderose em modelagem e
controle de bioprocessos complexos. O objetivo geral do presente trabatho ¢ o
desenvolvimento de sofiware sensores baseados em redes neurais para estimac¢fo ¢ previsdo
em tempo real da concentragio de biomassa ¢ da atividade de emulsificagio no processo de
producio de bioemulsificante por Candida lipolytica. Bioemulsificantes normalmente
apresentam vantagens como biodegradabilidade, baixa toxicidade e biocompatibilidade em
relagio a emulsificantes sintetizados quimicamente. Adicionalmente, eles apresentam
potencial para serem sintetizados a partir de substratos de baixo custo e sdo normaimente
efetivos em condigdes extremas de pH, temperatura e salinidade. Consequentemente,
bioemulsificantes tém sido aplicados com sucesso em dreas como biorremediaciio e
recuperacio de 6ieos. Contudo, os bioemulsificantes néo sio ainda largamente empregados
por conta do seu alto custo de produgdo, resultante primeiramente da baixa produtividade
dos microrganismos empregados e do alto custo de recuperagio. Entretanto, neste trabalho
foi mostrado que o desenvolvimento de sofisensores neurais juntamente com otimizagéo de
componentes de meio de producdio ¢ ampliacdo de escala do processo podem contribuir
para tornar a produgdo de bioemulsificante mais eficiente e econdmica. O modeio
quadratico obtido na otimiza¢io dos componentes do meto usando planejamento composto
central com trés fatores e metodologia de superficie de resposta mostrou significdncia
estatistica e capacidade preditiva. A maéaxima atividade de emulsificagio para emuisdes
agua-em-hexadecano obtida foi de 4,415 UAE e as concentragfes otimas de uréia, sulfato
de aménio e fosfato monobasico de potdssio foram respectivamente iguais a 0,544 %
(wiv), 2,131 % (w/v) and 2,628 % (w/v). O rendimento do processo foi otimizado em
272%. A ampliagio do processo da escala de frascos para a escala de fermentador de
bancada foi realizada com sucesso e os efeitos e intera¢Ses da temperatura e velocidade de
agitacio sobre a atividade de emulsificagio do bioemulsificante produzido por Candida
lipolytica foram investigados. Os conjuntos de dados necessarios para o treinamento,
validagiio e teste dos soffsensores foram obtidos de experimentos de produgdc de
bioemulsificante realizados em biorreator de 5L, sob diferentes condigdes de temperatura e
agitagdo. Os conjuntos de treinamento, validagio e teste dos sofisensores foram suavizados
e expandidos usando interpolagio com spline cubica.Vérias topologias de redes neurais
com uma camada escondida foram testadas. As vanaveis de entrada do processo incluiram
pH, oxigénio dissolvido, densidade otica e salinidade do liquido metabélico livre de
células. O algoritmo de treinamento usado foi o algoritmo de retropropagagdo baseado em
Levenberg-Marquardt em conjungdio com regularizacd bayesiana. A raiz do erro
quadratico médio (RMSE) e ¢ coeficiente de determinagao global (R.gz) foram usados entre
outros indices para comparar o desempenho dos modelos. Os resultados mostram que
softsensores neurais fornecem estimagéo e previsio on-line de concentragio de biomassa e
de atividade de emulsificagiio dentro de uma variagho aceitivel de 5% dos valores
experimentais. Coeficientes de determinagdo global superiores a 0,90 indicam o excelente
ajuste dos modelos de redes neurais com os valores experimentais testados, obtidos para
concentragio de biomassa e atividade de emulsificagdo.

Key words: software sensores, softsensores, redes neurais artificiais, bioemulsificantes,
Candida lipolytica, otimizag&o, metodologia de superficie de resposta, scale-up.
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ABSTRACT

Among conventional techniques used for development of ‘software sensors',
artificial neural networks have showed to be a powerful tool for modelling and control of
complex bioprocess. The present work deals with the development of neural network based
software sensors for real time estimation and prediction of biomass concentration and
emulsification activity in a bloemulsifier production process by Candida lipolytica.
Bioemulsifiers commonly have the advantages of biodegradation, low toxicity, and
biocompability over chemically synthesized emulsifiers. In addition, they can potentially be
synthesized from cheap subtrates and are commonly effective at extremes of pH,
temperature, and salinity. As a result, bicemulsifiers have found successful application in
areas such as bioremediation and oil recovery. However, bicemulsifiers are not widely
available because of their high production costs, which results primarily from low strain
productivities and high recovery expenses. Therefore, in this work was showed that on-line
neural softsensor development jointly with media optimization and scale up of the process
can make bioemulsifier production more efficient and more economical. The second order
model obtained in the optimization of the medium components using three-factor central
composite design and response surface methodology showed statistical significance and
predictive ability. It was found that the maximum emulsification activity to water-in-
hexadecane emulsion produced was 4,415 UEA and the optimum levels of urea,
ammonium sulfate and potassium dihydrogen orthophosphate were, respectively, 0,544 %
(wiv), 2,131 % (w/v) and 2,628 % (w/v). The emulsifier production process yield was
optimized in 272 %. Successful scale-up from flasks to laboratory scale bioreactor was
attained and the effects and interactions of the temperature and agitation rate on the
emulsification activity of the bioemulsifier produced by Candida lipolytica were
investigated. The data sets required to training, validation and test the neural software
sensors were obtained from bioemulsifier production experiments carried out using corn oil
and sea water based media in a 5L bioreactor, under different temperature and agitation
conditions. The training, validation and test sets were smoothed and expanded by
interpolation using a piecewise smoothing cubic spline. Several neural network topologies
with one hidden layer were tested. The input process variables included pH, dissolved
oxygen, optic density and free cell metabolic liquid salinity. The training algorithm used
was the Levenberg-Marquardt based backpropagation algorithm, in conjunction with
Bayesian regularization. The root mean square error (RMSE) and the global determination
coefficient (Rgz) among others index were used to compare model performances. The
results showed that neural 'software sensors' supplied for biomass concentration and
emulsification activity on-line estimation and prediction within an acceptable variation of
5% of the experimental values. Global coefficients of determination higher than 0.90
indicated excellent agreement of the neural network models with  experimental test
values, obtained for biomass concentration and emulsification activity.

Key words: software sensors, softsensors, artificial neural network, bioemulsifiers,
Candida lipolytica, optimization, surface response methodology, scale-up.
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1. INTRODUGAO

O uso de computadores para controle de processos de fermentacdo tem aumentado
significativamente na ultima década devido a diminui¢do no custo, & melhoria na
velocidade computacional, a0 aumento de confiabilidade do hardware computacional e 4
crescente presso econdmica por produto, produtividade e controle de qualidade. O advento
dos microprocessadores teve um enorme impacto sobre aplicagBes computacionais em
tempo real para processos fermentativos. Microprocessadores fornecem meios confiaveis e
baratos para integrar o controle computacional em processos de fermentacio e realizar
identificacdo on-line, controle adaptativo e otimizagdo de processos de fermentagiio. A
questdo, hoje, nfio ¢ mais se € cconomicamente vidvel ter um processo monitorado e
controlado por computador, mas se qualquer inddstria pode permanecer competitiva sem
ele. Os beneficios da aquisigdo e anélise automatica de dados com proposta de manutencio
de registros e supervisdo gerencial sdo suficientes para justificar uma operagdo controlada

por computador.

Até pouco tempo a industria de fermentag@o tinha largado atrds de outros
processos industriais na implementagdo de controle ¢ otimizagdo tecnolégica, por varias
razdes. Processos fermentativos sdo menos entendidos por conta de sua complexidade,
envolvendo um grande ngmero de reagdes bioquimicas dinidmicas e processos de
transferéncias. Medidas on-line de determinados pardmetros bioquimicos ¢ fisiologicos séo
dificeis de serem realizadas e, conseqiientemente, 2 instrumentacio necessaria para medi-
los & extremamente cara ou inexistente. Microrganismos tém seus proprios mecanismos de
regulaco celular, cabendo, portanto, aos sistemas de controle externos a importante tarefa
de maniﬁula: o ambiente extracelular, visando afetar corretamente 0$ mecanismos

intracelulares.

Um pré-requisito para melhorar a eficiéncia de processos fermentativos € a
habilidade para fornecer informagdes confidveis em iempo real sobre as variavels do
processo. Atualmente, apenas algumas poucas variaveis de estado sdo medidas on-line com
sensores vidveis técnica e economicamente. Medidas diretas on-line de variaveis primarias

do processe, tais como biomassa, substrato e concentracdes do produto, usualmente s3o



indisponiveis. O estado da fermentagfio, portanto, tem de ser inferido de medidas de

varidveis secundarias e de conhectmento prévio do processo (PONS, 1992).

Numerosas técnicas tém sido desenvolvidas para estimac¢io indireta de dados de
sistemas biolégicos. Tanto aproximacdes baseadas em modelo como aproximagdes ndo
baseadas em modelo tém sido propostas por varios pesquisadores. Entretanto, muitas das
técnicas desenvolvidas fundamentam-se sobre andlise de sistemas lineares e,
conseqilentemente, elas ndo representam o comportamento ndo linear dindmico do processo
prectsamente. Nos casos em que estimadores nfio lineares tém sido propostos, medidas off-
line mtermitentes sdo freqlientemente requeridas para validar estados estimados, pois caso

contrarto estimativas enviesadas podem ser obtidas (PONS, 1992).

Portanto, no monitoramento e controle de bioprocessos, a falta de sensores
confidveis para variaveis biologicas, induziu o desenvolvimento de softwares sensores, que
associam um sensor (hardware) e um algoritmo de estimacéo (software) visando fomecer
estimativas on-e’iné de pardmetros cinéticos e varidveis ndo mensuriveis. Estes soffsensores
sd0 importantes ferramentas no monitoramento e controle de bioprocessos (CHERUY,
1997) e varias aplicacGes bem sucedidas t8m sido relatadas (STEPHANOPQULOS e SAN,
1990; BASTIN e DOCHAIN, 1990, GRAINDORGE ef al., 1994).

Vérias técnicas de estimacgfo tém sido propostas na literatura. Entre essas técnicas,
quatro t&m sido reconhecidas por terem grande potencial na estimacio on-line de
bioprocessos: (1) estimac#o através de balancos de elementos; (2) observador adaptativo,
{(3) técnicas de filtro (filtro de Kalman, filtro de Kalman estendido) e (4) redes neurais
artificiais (ASSIS ¢ MACIEL FILHO, 2000).

Nesse contexto, a aplicagiio de técnicas de redes neurais para estimagio e previsio
de variaveis do processo pode ser Gtil. Nos tltimos anos, tem aumentado significativamente
o numero de aplicagdes da teoria das redes neurais para estimacio e previsao de varidveis
em processos biotecnologicos. Processos bioquimicos, em geral, exibem um alto grau de
n#o linearidade e dindmicas de tempo variante. LimitagSes no conhecimento do processo

também contribuem para a complexidade (PONS, 1992).



Modelos de redes neurais artificiais t8m sido desenvolvidos para previsdo on-line
de valores interamostrais de baixa fregiiéncia de medidas de biomassa, tanto quanto de
outras varidveis, usando medidas secundéarias de alta freqiiéncia. O potencial de redes
newrais para modelar bioprocessos dindmicos néo lineares, visando forecer um estimador
on-line, tem sido demonstrado pela aplicagéo e, portanto parece apropriado considera-las
para desenvolvimento de softsensores (KARIM e RIVIERA, 1992ab; Di MASSIMO er al.,
1992ab; SYU e TSAQ, 1993; YET-POLE, WU e LIU, 1996; GLASSEY er al., 1997). A
vantagem desta técnica € nfo ser necessario qualquer conhecimento antecipado sobre a taxa
de crescimento cinético. A desvantagem € a falta de dados experimentais para treinar a rede

(ASSIS e MACIEL FILHO, 2000).

Este trabalho teve como objetivo geral o desenvolvimento de sofisensor baseado
em redes neurais paré estimagdo e previsdo em tempo real da biomassa e da atividade de
emulsificagdo de biossurfactante produzido por Candida lipolytica, usando 6leo de milho
como substrato de baixo custo e dgua do mar diluida e suplementada como meio basal. A
otimizacdo dos componentes do meio de produgio de bioemulsificante por Candida
lipolytica e a amplia¢do de escala do processo da escala de frascos para escala de biorreator
de bancada foram objetivos especificos do presente trabatho, diretamente ligados ao
desenvolvimento do sofisensor neural, desde que o desempenho de uma rede neural
artificial é influenciado pela qualidade e pela quantidade dos dados do comjunto de

treinamento.

A criacio, em escala mundial, de novas e rigorosas leis de protegfo e controle do
meio ambiente tem contribuido significativamente para o aumento da demanda industrial
por biossurfactantes com atividade de emulsificagdo como alternativa a surfactantes de

origem petroquimica.

Os surfactantes com atividade de emulsificagio apresentam indmeras vantagené
sobre os emulsificantes quimicos, por oferecerem baixa toxicidade € maior aceitabilidade
ecolégica. Para que possam competir economicamente com os emulsificantes quimicos, os
biossurfactantes necessitam de uma produgio cuidadosa e planejada, com a utilizagdo de

substratos de baixo custo (ZHOU ¢ KOSARIC, 1995).



Problemas ambientais, principalmente nas regiGes costeiras e estuarinas,
provocados pelo derramamento de petroleo e derivados, #€m ocorrido com freqiiéncia, nas
altimas décadas, chamando atengiio pela contaminagdo por hidrocarbonetos aromaticos
policiclicos, gases toxicos e inflamaveis. Acidentes semelhantes podem ser observados no
processo de abastecimento de embarcagdes nos portos, podendo fambém levar ao
derramamento do petréleo ¢ liberagio de gases. Destaca-se no processo de derramamento, a
persisténcia do petrdleo e de seus derivados no ambiente, principalmente dos
hidrocarbonetos aromaticos policiclicos os quais reconhecidamente sfc os maiores
contaminantes aquaticos e terrestres, apresentando alto potencial carcinogémico ¢
mutagénico. Quando colocados na égua, onde ocorreu o acidente, 0s biossurfactantes se
ligam as moléculas do petroleo, realizando sua biodegradagdo (CAMPOS-TAKAKI, 1999,
VANCE-HARROP e CAMPOS-TAKAKI, 2001, CAMEOTRA ¢ BOLLAG, 2003).

O processo de biodegradagio representa um dos mecanismos primérios pelos quais
o petroleo e outros hidrocarbonetos poluentes podem ser eliminados do ambiente. Os
microrganistnos tém demonstrado a capacidade de oxidar hidrocarbonetos aromaticos
policiclicos - derivados do petréleo, em especial naftaleno e fenantreno, em metabolitos
oxidados, hidroxilados & posteriormente conjugados, com auséncia de toxicidade, atraveés
de reacdes mediadas pelo citocromo P-450. Destacam-se, no processo de biotransformagéo
dos xenobidticos, as enzimas envolvidas, cujo modelo de atuagdio tem sido estabelecido
através de equagdes matematicas (ATLAS, 1984; HARAYAMA, 1997, CARVALHO,
1999).

Geralmente, biossurfactantes s3o produzidos durante o crescimento de
microrganismos sobre hidrocarbonetos, que normalmente séo caros ¢, portanto aumentam 0
custo global do processo. Entretanto, outros substratos mais baratos solaveis em agua,
como glicose e etanol, sdo alguma vezes usados. Na pesquisa por matérias primas de baixo
custo para producao de biossurfactantes, efluentes industriais tém demonstrado ser uma boa
alternativa (DESAI e BANAT, 1997). Recentemente, demonstrou-s¢ a produgdo de
biopolimeros por Candida lipolytica com atividade emulsificante, utilizando dleos vegetais
tipicos da regifio Norte ¢ Nordeste do Brasil (MARCAL, 1991; ROCHA, 1996,
SARUBBO, 1997; VANCE-HARROP, 2000; VANCE-HARROP, 2004). Os



biossurfactantes produzidos por estes microrganismos, quando cultivades em substratos

insolGveis, apresentam grande importdncia na remoc¢io de poluentes ambientais
(FIECHTER, 1992; LIN, 1996).

A tecnologia utilizada para produgdo, em escala de frascos, de biossurfactantes por
Candida lipolytica, utilizando fontes nutricionais de baixo custo, vem sendo utilizada com
sucesso hd vérios anos por pesquisadores do Nucleo de Pesquisa em Ciéncias Ambientais
da Universidade Catdlica de Pernambuco (SARUBBO, 1997; SARUBBO, PORTO e
CAMPOS-TAKAKI, 1999; VANCE-HARROP ef al., 1999; VANCE-HARROP, 2000;
VANCE-HARROP, BUARQUE-GUSMAQ e CAMPOS-TAKAKI, 2000; SARUBBO et
, 2001; VANCE-HARROP, BUARQUE-GUSMAO e CAMPOS-TAKAKI, 2003,
VANCE-HARROP, 2004). Com o presente trabalho iniciou-se a ampliagio (scale-up) do

al.

processo para escala de biorreator de bancada, pretendendo-se mugrar posterionmente para

escalas maiores (piloto ou mesmo industrial).

Desde que, na ampliagio de escala, muitos processos bioquimicos criam produtos
impuros e diluidos, existe uma grande necessidade de aumentar a produtividade
volumétrica e a concentragdo dos produtos. Para se obter bons resultados na amplia¢io de
escala de bioprocessos, € preciso investir no desenvolvimento e otimuzagfo de tecnologias
eficientes e econbmicas. As formas normalmente empregadas para reduzir os custos de
bioprocessos s30 através de: a) melhoramentos genéticos de microrganismos (engenharia
genética); b) otimizacdo de meios de cuitivo e ¢) engenharia de sistemas de bioprocessos,
ou scja, desenvolvimento de sistemas computacionais aplicados a processos
biotecnoldgicos (SHIMIZU, 1996). A otimizagdo do meio de producdio de biossurfactante,
em escala de frascos e o desenvolvimento de soffsensor neural para fazer estimacio e
previsio da concentrago de biomassa e da atividade de emulsificagio do biossurfactante
produzido por Candida lipolytica sio dois objetivos, desie trabalho, diretamente ligados a

ampliagdo de escala do processo e aos dois ltimos itens da lista supracitada.

Estes fatos deixam evidente a importancia da otimizag3o, do momtoramento e do
controle do processo e da necessidade de estimativas em linha da concentragéo da biomassa

e da atividade enzimética do biossurfactante produzido por Candida lipolytica, no Nicleo



de Pesquisa em Ciéncias Ambientais da Universidade Catdlica de Pernambuco
(NPCIAMB/UNICAP). O desenvolvimento do sofisensor proposto visa diminuir os custos
e atrasos associados as medidas destas variaveis, além de contribuir para o monitoramento,
controle avancado e otimizagdo do processo de produgfio de biossurfactante por Candida

lipolytica.

Esta tese estd organizada em mais seis capitulos. O capitulo 2 apresenta uma
revisio sobre o processo de produgiio de biossurfactantes por Candida lipoiytica a partir de
substratos de baixo custo e sobre sofisensores baseados em redes neurais aplicados a
bioprocessos. O capitulo 3 trata do processo de otimizacéo de componentes de meies de
producio de bioemulsificantes por Candida lipolytica. O capitulo 4 discute a ampliagéo do
processo de produgdo de biossurfactante por Candida lipolytica da escala de frascos para a
escala de biorreator de bancada. O capitulo 5 descreve o desenvolvimento de softsensor
baseado em redes neurais para estimaciio e previsio de biomassa € de atividade de
emulsificacfio de biossurfactante produzido por Candida lipoiytica. As conclusdes gerais ¢
as perspectivas de futros trablhos séo discutidas no capitulo 6. No capitulo 7 encontram-se

as referéncias bibliograficas.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Introdugao

A capacidade de controlar, automética e precisamente, processos de fermentagéo
em seu estado 6timo, reduzindo cusios, aumentando a predugéio € mantendo a qualidade do
produto metabélico, vem despertando cada vez mais o interesse das indistrias de
biotecnologia. Entretanto, ¢ preciso salientar as dificuldades em se projetar sistemas de
controle de biorreatores, devido 4 natureza ndo linear ¢ dindmica dos mesmos, a Incertezas
nos modelos, 2 falta de sensores on-line confidveis e & lentiddo da resposta. Para solucionar
o primeiro problema deve-se considerar uma estratégia de controle adaptativa. Para o
segundo problema, o sistema de controle deve ser robusto as incertezas do modelo e capaz
de rejeitar distarbios. Para o terceiro problema, em muitos casos, 0s sensores on-line
efetivos sio de uso limitado e assim alguns estimadores de pardmetros e/ou observadores
necessitam ser projetados a partir das varidveis mensuraveis disponiveis. Para o quarto
problema, estratégia de controle do tipo preditivo deve ser considerada. Muitas estratégias
de controle tém sido propostas e aplicadas na pratica para resolver esses problemas e muitas

outras ainda estio em progresso (SHIMIZU, 1996).

Esforgos consideraveis de pesquisa i€m sido direcionados para o desenvolvimento
de biossensores para medidas de condigdes de fermentagdo critica. Montague, Morris e
Ward (1989) reviram o estado da arte da tecnologia de biossensor na reguiagio da
fermentagfio. Atualmente, muito sucesso tem sido alcangado com aplicacdes em
equipamentos em escala de laboratério. As conseqiiéncias de falhas do sensor, conduzindo
a contaminacdo da fermentagfo, s&0 mais severas em sisternas em escala industrial,
portanto, em .processos onde a economia potencial é o mais importante, € comum restringir

a instrumentacdo & mais padrio possivel.

Uma altemativa para a tecnologia do biossensor € o desenvolvimento de
algoritmos de estimagfio on-line para fomecer as medidas de desempenho necessarias. Tal

aproximacio é também conhecida como “soft-sensing” (estimagdo inferencial). O conceito



¢ relativamente sitples: medidas disponiveis on-line (medidas secundarias) que estdo
relacionadas a varidveis chaves (primarias) do processo podem ser usadas juntas com
informacdo de ensaio off-iine, para fomecer uma estimativa on-line da varidvel pnmaria.
Essa filosofta, em sua maior simplicidade, pode conduzir a obten¢fo de uma correlagio

linear entre variaveis primdrias e secundérias (THAM er al., 1991).

Embora uma aproximacio linear possa ser util em condigbes normais, ela
freqiientemente n3o suporta perturbagbes transientes. Di Massimo ef al (1992a)
consideraram os méritos relativos das técnicas de esttmagio linear aplicadas a sistemas de
fermentac3o e demonstraram a necessidade de se recorrer a uma aproximacgdo adaptativa
para superar a discordincia modelo/processo. A aproximag@io mais conveniente seria o
desenvolvimento de um modelo a partir do entendimento dos principlos bésicos das
relagbes existentes. Modelos de sisternas nfo lineares podem aumentar o intervalo de
aplicabilidade do sistema, mas freqiientemente s@o muito dificeis e consomem tempo para
serem desenvolvidos e podem ser impossiveis de serem especificados, eépecialmente
quando os mecanismos bdsicos ndo sio completamente entendidos. As dificuldades
encontradas em se obter uma relagio representativa razoavel entre variaveis primadrias e

secundarias do processo fermentativo sdo, entretanto, contornévets.

Um amplo espectro de técnicas que se situam entre aquelas baseadas sobre uma
pura correlagfio caixa preta e aquelas usando um complexo modelo do sistema pode ser
postulado. A literatura contém numerosas referéncias que ddo suporte a esta afirmacdo,
merecendo especial destaque as revisdes realizadas por Jonhson (1987) e por Montague,
Morris e Ward (1989). Mesmo que nfo seja proposta deste trabalho detalhar tais
desenvolvimentos, um tema comum € a imporiincia que um modelo representativo do

processo joga na obtengdo de um estimador com desempenho razoavel.

Redes neurais tém sido usadas como uma alternativa aos tradicionais modelos
matematicos para simular padres complexos. A simplicidade de implementacio torna as
redes neurais apropriadas para simulago das principais varidveis de estado (biomassa,
substrato e concentragdes de produto) de processos fermentatives, como uma fungfo do
progresso do processo {SYU e TSAO, 1993; GLASSEY, MONTAGUE, WARD e KARA,



1994a; ZHANG et al., 1994). A descrigio matemdtica de culturas de microrganismos €
uma tarefa complexa que envolve grandes custos em desenvolvimento e computagdo.
Embora modelos niio estruturados de culturas de microrganismos - ou seja, aqueles em que
o sistema bioldgico é descrito através de balangos de massa de um nimero reduzido de
varidveis - sejam relativamente faceis de formular, sua solugdo € complicada por causa da
avaliacdo das relacBes cinéticas. Em muitos casos expressdes matematicas descrevendo
estes termos como fungdes de varidvets envolvidas nfio sdo conhecidas. Por outro lado, se
estas expressdes estdo disponiveis, elas freqlientemente envolvem um grande mimero de
parametros que tém de ser ajustados usando téenicas de otimizago ndo linear (BRAVO ef
al., 1999). Pesquisas recentes tém sido dirigidas para o desenvolvimento de técnicas de
estimacfio para varidveis do processo nfo mensuraveis. Entre estas, redes neurais artificiats
vém despertando interesse pela capacidade de modelarem processos ndo lineares, sem

necessitarem de pré-especificagdo de relagdes dindmicas detalhadas.

A seguir serd apresentada uma visfo geral sobre o processo de produciio de
biossurfactantes por Candida lipolytica, patenteado pelos pesquisadores do Nicleo de
Pesquisa em Ciéncias Ambientais da Universidade Catolica de Pemambuco
(NPCIAMB/UNICAP) e sobre as técnicas mais usadas para estimagio de estados e
pardmetros nfio mensurdveis em bioprocessos, dando uma énfase especial aquelas baseadas
em redes neurais artificiais. Apesar de na literatura existirem diversos trabalhos referentes
a0 desenvolvimento de soffsensores neurais usando medidas disponiveis para reconstruir &
evolugdo de varidveis de estado e/ou para estimar pardmetros de bioprocessos, ndo existe
nenhuma pesquisa sobre a aplicagdo dos mesmos €m processo de produgio de

biossurfactante por Candida lipolytica.



2.2. Processo de produgdo de biossurfactantes por Candida
lipolytica a partir de substratos de baixo custo

Com o advento da Biotecnologia, os limites de aplicaciio dos aditivos sintéticos
expandiram-se € novos produtos foram desenvolvidos baseados na capacidade sintética dos
microrganismos. Essas perspectivas, relacionadas com os produtos de elevado interesse
industrial, tém conduzido nos 1ltimos anos a investigagio ¢ desenvolvimento de modeios

que constituem as bases das novas tecnologias pa produgfio de agentes surfactantes por
microrganismos (ROBERT ez «l., 1991).

O mercado dos surfactantes gira em torno de $ 9,4 bithdes por ano, e sua demanda
aumentou cerca de 35% até o fim dos anos noventa. Praticamente, a maioria dos
surfactantes usados é formada por compostos quimicos derivados do petroleo; contudo, o
interesse em surfactantes de origem microbiolégica tem aumentado nos ultimos anos. Os
biossurfactantes possuem muitas vantagens sobre os surfactantes quimicos, como baixa
toxicidade, maior biodegradabilidade, maior compatibilidade ambiental, maior poder
eépumante, maior seletividade e atividade especifica em pH exttemos e em alias
salinidades, além da vantagem de serem produzidos por fontes removaveis (DESAI e
BANAT,1997).

O melhoramento do processo em muitos sistemas biotecnologicos € responsavel
por mais de 60% do custo total de produgdo. Devido a razdes econdmicas, deve-se levar em
consideracio ndo sé o custo do cultivo como um todo, como também o de outras
preparagbes brutas. Deve ser considerada no processo 2 atividade emuisificante que puder
ser afetada por ouiros materiais presentes nestas operagdes. A recuperag¢io dos
biossurfactantes depende principalmente da sua carga idnica, solubilidade em agua e

localizagdo, intra ou extracelular (DESAL e BANAT,1997).

O custo de producdo de biossurfactantes € cerca de 3 a 10 vezes maior do que o
custo dos surfactantes sintéticos (MULLIGAN e GIBBS,1993). Conseqilentemente, o
futuro das aplicagdes dos biossurfactantes sera governado principaimente pelo ganho

econdmico na produgio versus o custo da aplicagdo.
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O grande responsavel pela redugio de custos de produco de biossurfactantes é o
processo de fermentagdo. Estima-se que o matenal bruto contabiliza 10 2 30% do custo
total de producio (MULLIGAN e GIBBS,1993). Apesar de melhoramenio genético,
otimizacdo de meios de producio e ampliagio de escala do processo reduzirem custos; 08
testes de toxicidade requeridos para um novo produto ser adotado na indistria de alimentos,
cosmeéticos e de produtos de limpeza, elevam consideravelmente o or¢amento. Certamente,
a industria que investir na redugfo dos custos de produgdio, obtendo a aprovagdo necessaria

para o produto, terd beneficios na introdugdo de nm novo produte biotecnolégico.

Diferentemente dos surfactantes sintéticos, os quais sio classificados de acordo
com a natureza dos seus grupos polares, os biossurfactantes sdo categorizados
principalmente de acordo com sua composi¢do quimica e origem microbiana. Em geral,
suas estruturas incluem wma porgdo hidrofilica, constituida por aminoacidos ou peptideos
ani6nicos ou catiénicos, mono, di ou polissacarideos ¢ uma porgo hidrofobica, constituida
de 4cidos graxos. Em sua maior parte os surfactantes sdo constituidos por glicolipideos; que
sdo carboidratos combinados com acidos alifiticos de cadeia longa ou com Aacidos
hidroxialifaticos. Além dos glicolipideos existem ainda os lipopeptideos, lipoproteinas,

acidos graxos, fosfolipideos, lipideos neutros e biossurfactantes polimeéricos.

Os biossurfactantes sdo produzidos por uma grande variedade de microrganismos,
excretados ou ligados s células, principalmente quando cultrvados em substratos
insoliveis em 4dgua. O contato direto da célula com as gotas de hidrocarbonetos ¢ sua

interagio com as gotas emulsificadas tém sido descritos na literatura.

Compostos de superficie-ativa de origem biologica ou biossurfactantes foram
descritos na literatura ha poucas décadas. Devidos as vantagens de biodegrabilidade ¢ de
produgiio de fontes renovaveis, os biossurfactantes vém ganhando destaque € suas

aplica¢Ges sendo largamente utilizadas (ROSENBERG, 1986; FIECHTER, 1992; BANAT,
1993).

Bioemulsificantes sio moléculas anfipaticas, que podem ser classificadas em dois

grupos: (i) compostos de baixo peso molecular, tais como glicolipideos, 4cidos gordurosos,
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fosfolipideos e lipopeptideos, que baixam a tensdo interfacial entre liquidos hidrofobicos ¢
a 4gua, reduzindo assim a energia necessaria para formar emulsdes e (i) bioemulsificantes
poliméricos, que estabilizam emulsdes (KAPLAN, ZOSIM e ROSENBERG, 1987,
ABURUWAIDA er al., 1991; NAVON-VENEZIA ef al., 1995).

Entre leveduras, o género Carndida tem sido largamente empregado para
fermentacio de hidrocarbonetos, especialmente para produgéo de proteina de celula simples
(SCP- Single Cell Protein), sendo relatado produgdio de agentes de superficie-ativa (SINGH
et al,}992). Candida lipoiytica tem mostrado crescimento sobre diversos substratos de
carbono imisciveis em agua e producZo de polimeros extracelulares com propriedades
emulsificantes (CIRIGLIANO e CARMAN, 1985; SARUBBO, 1997; SARUBBO, PORTO
e CAMPOS-TAKAKI, 1999; VANCE-HARROP er al., 1999; VANCE-HARROP, 2000,
VANCE-HARROP, BUARQUE-GUSMAO e CAMPOS-TAKAKI, 2000; SARUBBO et
al., 2001; VANCE-HARROP, BUARQUE-GUSMAQO e CAMPOS-TAKAKI, 2003,
VANCE-HARROP, 2004).

Compostos surfactantes (polimeros extracelulares) de Candida lipolytica, cultivada
sobre n-alcano, foram isolados e caracterizados por Pareilleux (1979), apresentando
carboidratos (450 g/L), proteina (250 g/L) e lipideos (30 g/L) em suas composighes.
Entretanto, quando a levedura foi cultivada sobre glicose, ndo houve producio de

surfactantes.

Um bicemulsificante chamado liposan, composto por 830 g/L de carboidratos, 170
¢/L de proteina, foi isolado e caracterizado por Cirigliano e Carman (1984,1985) quando
Candida lipolytica crescia sobre substrato de carbono imiscivel em 4gua (n-hexadecano).
Lipideos ndo foram detectados. Os autores também observaram a producdo de wma
atividade de eﬁmlsiﬁcagﬁo negligenciavel, quando Candida lipolytica crescia no meto de

cultura YNB (Yeast Nitrogen Base) suplementado com 1% de glicose.

A produc¢io de biopolimeros por Candida lipolytica, com atividade emulsificante,
utilizando-se como substratos oleos vegetais tipicos das regides Norte ¢ Nordeste do Brasil,
foi demonstrada por diversos pesquisadores (MARCAL, 1991; ROCHA, 1996,



SARUBBO, 1997; SARUBBO, PORTO e CAMPOS-TAKAKI, 1999; VANCE-HARROP
et al, 1999; VANCE-HARROP, 2000; VANCE-HARROP, BUARQUE-GUSMAO e
CAMPOS-TAKAKI, 2000, SARUBBO er al, 2001; VANCE-HARROP, BUARQUE-
GUSMAO e CAMPOS-TAKAK], 2003, VANCE-HARROP, 2004).

A produgio de biopolimeros extracelulares por Candida lipolytica em meios
suplementados com oOleo de babagu, de coco e de dendé, como fonte de carbono, foi
estudada por Margal (1991), visando & aplicagdo futura destas substancias como aditivos
alimentares. O liquido metabdlico livie de células, obtido de diferentes cultivos,
demonstrou atividade de emulsificaco a partir da fase de crescimento exponencial e
durante toda a fase estaciondria. O aumento do indculo n#o foi proporcional ao aumento da
produgéio de biopolimeros, sendo 0 maior rendimento evidenciado com inbculo de 10
UF.C (Unidade Formadora de Cultura) /mL. O aumento da concentragio dos dleos babagu
e dendé, nio estimularam a produc¢fio de biopolimeros extracelulares. Entrétanto, nos
meios suplementados com 6leo de coco, foi evidenciada maior atividade de emulsificagéo a
partir da concentragio de 7,5% a 10,0% . Com relagdo a aeracHo, foi verificado que a
agitagio orbital favoreceu a produgfio de biopolimeros nos meios suplementados com os
trés oleos vegetais. Os biopolimeros isolados pela mistura de cloroférmio/metanol,
2:1(v/v), apresentaram solubilidade em 4gua e atividade de emulsificagdo. Quimicamente
estas substdncias, apresentaram-se constituidas por proteinas, carboidratos e lipideos. A
analise através de eletroforese revelou bandas de 18,4 Kd para os biopolimeros isolados do
cultivo com 6leo de babagu e 6leo de dendé; exceto para o produzido em o6leo de coco, que
apresentou banda de 24,0 Kd. Os produtos obtidos por hidrélise dcida evidenciaram a
presenga de D-glicose, D-Galactose e acide D-galacturénico, nos trés polimeros isolados.
Os trés produtos demonstraram baixa toxicidade, com DLso (1600 a 1700 mg/kg de peso
corporal) e auséncia de efeitos mutagénicos direto e indireto. Os biopolimeros produzidos
por Candida [lipolytica devido as suas caracteristicas como bioemulsificantes,

demonstraram favorecer estudos e perspectivas de utilizag@io na industria alimenticia.

A produgdo por Candida lipolytica de biopolimeros com atividade de
emulsificacio foi estudada por Sarrubo (1997), em processos de batelada ¢ batelada

alimentada, utilizando glicose como controle € éleo de babagu como fonte de carbonoe.



Comparagio entre as linhagens de Cardida lipolytica 1A 1035 e 1A 1120 demonstrou ser a
primeira melhor produtora de biopolimeros com atividade de emulsificacdo. As culturas
suplementadas com O6leo de babagu e glicose (conirole), em diferentes condi¢tes de
batelada e batelada alimentada, apresentaram atividade de emulsificag@o no fim da fase
exponencial e inicio da fase estaciondria de crescimento, sendo observado maior produgéo
de biopolimeros no cultivo em baielada. Os biopolimeros foram extraidos das fermentagdes
em condigdes selecionadas: batelada com glicose a 1% (controie) e batelada com dSleo de
babacu a 5% (condicdo 1). O maior rendimento foi observado em extragdo com solventes
orginicos e o maior indice de purificagfio foi obtido em sistema liquido-liquido com duas
fases aquosas. A constituicdo quimica dos biopolimeros, com atividade de emulsificagéo,

indicou a presenga de carboidratos, proteinas e lipideos, em menor quantidade.

A capacidade da levedura Candida lipolytica 1A 1055 crescer sobre oleo de
babagu e produzir um emulsificante extracelular, sob vérias condigGes, em cultura em
batelada ou em cultura em batelada alimentada, a 27° C, foi demonstrada por Sarrubo,
Porto e Campos—Tékaki (1999). A atividade de emulsificagio foi detectada depois que a
levedura entrou na fase estacionaria de crescimento, sugerindo que os bioemulsificantes
fossem produzidos como metabdlitos secundérios. Observou-se também que o pH diminuiu
de 5,5 para 2,3 durante a fermentaciio e que a atividade de emulsificacio méaxima foi
alcancada depois que a culfura atingiu valores minimos de pH. O biopolimero, obtido com
o cultivo em bafelada, foi isolado apds 144h de fermentacdio e apresentou a seguinte
composigdo: 600 g/L de carboidratos, 230 g/I. de proteina e 11 g/L de lipideos.

Fermentacdes em batelada, para produciio de bioemulsificantes por Candida
lipolytica, empregando glicose, nas concentrages de 0,5% 1,0 ¢ 1,5%, como fonte de
carbono, foram realizadas por Sarrubo ez al. (2001). A levedura Candida lipelytica 1A 1055
produziu atividade de emulsificagdo extracelular induzida, a 27° C, nas diferentes
concentragdes empregadas. Em todas as concentragdes estudadas, a atividade de
emulsificagio maxima foi detectada na fase de crescimento, apés o pH alcangar valores
minimos. Cbnsiderando o consumo de glicose ¢ a produgfio de biomassa, a concentracdo da
fonte de carbono ndo afetou o nivel de crescimento méaximo. Este comportamento foi

provavelmente devido & utilizagdo da fonte de carbono para producfio de metabolito



secundario (bioemulsificante). O bioemulsificante isolado foi um biopolimero constituido
por proteinas, carboidratos e lipideos. O precipitado analisado do cultivo de Candida
lipolytica em glicose a 1,5% apresentou em sua composi¢do 47% de proteina, 45% de
carboidrato, ¢ 5% de lipideos. Nenhum registro foi encontrado em literatura anterior,
relatando a capacidade de Candida lipolytica produzir surfactante com atividade de
emulsificagio usando glicose como fonte de carbono. Os resultados obtidos no trabalho
mostraram que a biossintese de um bicemulsificante néo € simplesmente um pré-requisito

para a degradago de hidrocarboneto extracelular.

A introdugdo ¢ utilizagio de meios de baixo custo, & base de agua do mar,
suplementados com Gleo de milho, para a producio de biopolimeros extracelulares, com
atividade de emulsificacdio, foi descrita pela primeira vez por Vance-Harrop ef al. (1999) e
Vance-Harrop (2000). Dois meios de baixo custo, suplementados com oleo de mitho, foram
formulados e avaliados visando o estudo das condicdes de produgiio de biossurfactante por
Candida lipolytica. O meio denominado de YWS-C (Yeast Salt Watter-Corn) foi
formulado com a seguinte composicio: 0,1% de sulfato de aménio; 0,1% de uréia; 5% de
dleo de milho; 100ml de 4dgua do mar e agua destilada, na proporgéo 1:1 V/V. O meio
denonﬁinado YWS-C] (Yeast Sait Watter-Corn 1) foi formulado com a mesma composi¢io
do meio YWS-C, acrescido de 10mM de fosfato de potéssio e pH ajustado para 3,3.
Controles foram realizados com os dois meios, utilizando-se D-glicose como fonte de
carbono. Os resultados indicaram que o meio de cultura YWS-C1, utilizado como base
nutriente, suplementado com Oleo de milho ou D-glicose como controle, possibilitou a
produgio de biossurfactante com atividade de emulsificacio, quando o pH era controlado
através de tampéo fosfato. A atividade de emulsificago foi observada no meio YWS-CI,
na fermentacdo em batelada, no perfodo de 168 horas. Os resultados demonsiram. que a
Candida lipolytica apresenta habilidade de crescimento nos meios com salinidade de 13% ¢
os biopolimeros extracelularmente produzidos apresentam alta atividade de emulsificacfio,
possibilitando a introdugdio de um nbvo meio de produgio com baixo custo.
Adicionalmente, a introdugiio de uréia como fonte de mnitrogénio e de tampdo fosfato
induziu a produgdo de biossurfactante por Candida lipolytica, com propriedades de

emulsificagao.
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Os resultados obtidos por Vance-Harrop er al. (1999) sdo corroborados pelas
informacdes de Reisfield, Rosenberg e Gutnick (1972) que observaram a absoluta

dependéncia da fonte de nitrogénio e do tamp3o fosfatos na produgdo de biossurfactante.

Estudos realizados por Vance-Harrop ef al. (2000) sobre a influéncia da agua do
mar na produgfio de surfactante por Candida lipolytica demonstraram a capacidade de a
levedura produzir biopolimeros com atividade de emulsificagiio apos a fase estacionaria de
crescimento nos meios YSW-B2, YSW-B3 (Yeast Salt Water-Bababassu 2 e 3} ¢ YSW-CI.
A produgio de biossurfactante realizada nos meios previamente descritos por Vance-
Harrop et al. (1999), utilizando dgua do mar diluida e suplementada com dleo de babagu ¢
D-glicose como fonte de carbono, ndo foi afetada pela salinidade alta dos meios de cultura.
Esses resuitados sdo corroborados por Zinjarde ef al. (1997), que obtiveram a produgdo de
um emulsificante por Yarrowia lipolytica em um meio contendo dgua do mar artificial ¢ n-
hexadecano como fonte de carbono, visando sua utilizacdo na dispersdo da poluigdo dos

derramamentos de dleos em ecossistemas marinhos.

Com o objetivo de estudar ¢ crescimento de quatro espécies de Candida (C.
lipolytica, C.sphaerica, C.farmata, C.glabrata) isoladas em regides contaminadas por
petroleo e derivados, observar a produgfo de enzimas e avaliar a atividade de emulsificacio
em meios contendo Sleo diesel, 6leo da indfstria téxtil, borra de éleo da industria téxtil e
glicose como substratos; Silva ef al. (2001) realizaram fermentagGes em meio Sabourad
liquido (50 ml) , contendo 5% dos subsiratos e inoculados com 10* células/ml, sob agitagéo
de 120 rpm, a 37°C. Para determinagiio da atividade de emulsificagdo, seguiu-se a
metodologia descrita por Cooper e Goldenberg (1987) e para determinagdo da atividade
lipasica foi utilizado o meio YMA (Yeast Mold Agar), modificado por Nascimento e
Campos-Takaki (1994), utilizando trioleina como substrato. A trioleina foi substituida
peios substratos utilizados para avaliagio do crescimento e produgfio enzimatica a partir da
inoculacio de 107 células/ml em “cup plate”. As placas foram encubadas a 28° C durante
48 horas. O crescimento observado para as amostras de Candida estudadas, inclusive 2
Candida lipolytica, demonstrou o potencial biotecnologico em emulsificar fontes de
carbono inscliveis e, principalmente, derivados de petrleo. As amostras mosiraram-se

também promissoras como agentes produtores de surfactantes e tensoativos



(ROSENBERG, 1986, SARUBBO, PORTO ¢ CAMPOS-TAKAKI, 1999), apresentando

potencialidade de aplicagdo industrial, especialmente na recuperagio de dleos ¢ limpeza de

tanques.

A capacidade de Candida lipolytica produzir biossurfactantes extracelulares com
atividade de emulsificacfio, através de fermentacéo utilizando oleo de babagu e D-Glicose
como fontes de carbono foi investigada por Vance-Harrop er al. (2003). A dgua do mar
diluida a 50% suplementada com uréia, sulfato de aménio e fosfato foi utilizada como meio
basal. Os melhores resultados foram atingidos com os meios YSW-B2 (contendo uréia,
sulfato de aménio e 6leo de babacu) ¢ YSW-B3 (contendo uréia, sulfato de amdnio, fosfato
e 6leo de babacu), através de fermentagdio em batelada alimentada com 5% de dleo de
babacu. A velocidade especifica de crescimento foi de 0,02 h™ e 0,04 h''; tempo de geragdo
de 34,6 h' ¢ 1?,3 h' e atividade de emulsificacdo igual a 0,666 e 0,158 unidades,
respectivamente. As moléculas dos novos bioemulsificantes demonstraram ser constituidas

por carboidratos, proteinas e lipideos.

O potencial biotecnélogico de Candida lipolytica na produgdo de biossurfactante
com habilidade de emulsificaciio — utilizando meios de cultura de baixo custo a base de
4gua do mar, adicionados de 6leo de babagu e glicose como controle da fonte de carbono —
foi investigado por Vance-Harrop (2004). Os meios YSW-B2 e YSW-B3 apresentaram
excelente capacidade de emulsificagdo sendo considerados como novos emulsificantes
constituidos quimicamente por carboidratos, proteinas e lipideos. Planejamento fatorial
fracionrio com dois niveis e cinco fatores foi realizado para investigar a influéncia do
extrato de levedura, do sulfato de amdnio, da uréia, do fosfato de potassio e do oleo de
babagu sobre a produgfio de biossurfactante. Os resultados obtidos sugeriram maior
producio com 69 niveis utilizados de extrato de levedura, fosfato e uréia nos seus valores
superiores, enquanto que o da amdnia foi fixado em seu nivel inferior. A fonte de carbono,
oleo de babagu, nio exerceu efeito significativo sobre a produgéo de biossurfactante. Cinco
condicdes de meios de culturas selecionados do planejamento foram utilizadas para
realizagio de estudos com substratos mistos (sokivel e insolivel) para os processos de
remogio e biossor¢do de pireno (derivado de petréieo). Os resultados das andlises por

cromatografia liquida de alta eficiéncia demonstraram uma alta taxa de remogfio de pireno



nos meios 1 e IV com porcentnais de 99,02% e 97,51%, respectivamente. Estudos
subseqiientes com a biossorcio de pireno foram realizados utilizando a biomassa de
Candida lipolytica imobilizada em dlcool polivinil como matriz inerte. Os resultados
obtidos sugeriram que a biomassa imobilizada de Candida lipolytica apresenta grande
potencial nos processos de biossorgdo do pireno tendo em vista o baixo custo, da produgdo

e da imobiliza¢8o da biomassa.

A produgio de biossurfactantes pela levedura Candida lipolytica em meio
contendo residuo de refinaria de Oleos vegetais e acido glutdmico como substratos fol
avaliada por Rufino, Sarubbo ¢ Campos-Takaki (2005). A tensfo superficial no liquido
metabdlico livre de células foi medida apds 72hs de cultivo, observando-se uma acentuada
reducdo na tensdo inicial do meio de produgfio de 50mN/m para 26mN/m. O indice de
emulsificacdo foi determinado, obtendo-se 7% de emulsificacdo do dleo motor, embora o
oleo de milho e o n-hexadecano nao tentham sido efetivamente emulsificados. Os resultados
obtidos sugerem que a utilizagdo do residuo industrial e do acido glutdmico favorecem a
producfio de biossurfactantes promissores no controle da polui¢do ambiental causada por

compostos oleosos.
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2.3. Softwares sensores baseados em redes neurais aplicados a
bioprocessos

Em processos de fermentagéo, nenhum controle ou otimizagio pode ser realizado
sobre pardmetros chaves, a menos que estes pardmetros possam ser medidos on-line, para
fornecer a informagfio requisitada pelo controlador ou otimizador. Entretanto, medidas on-
line de pardmetros fisiologicos chaves sdo freqiientemente dificeis de serem realizadas.
Apesar do esforgo para desenvolver sensores que possam ser usados para detectd-las, a
disponibilidade e confiabilidade destes instrumentos sdo ainda limiiadas. Portanto,
normalmente, para obter a informagdo necessdria, recorre-se a estimagdo daqueles
parametros chaves a partir de outros pardmetros que sio relativamente simples ¢ faceis de

medir (PONS,1992).

O sucesso da operagiio, controle e otimizagio de processos fermentativos depende
fortemente da disponibilidade de uma avaliagio rdpida e precisa do desempenho do
sistema. Isto, por sua vez fequer informacdes confidveis de varidveis do processo, em
tempo real. A escassez de biossensores para medidas on-line diretas de varidveis primdrias
do processo - tais como biomassa e concentragbes do substrato e do produto - toma o
procedimento de identificagfo dificil. Muitas politicas de controle de fermentac8o mdustrial
s8o baseadas sobre o uso de analises ndo freqilentes de amostras off-line, conduzindo para
operagiio e controle pobre do processo. O estado da fermentacdo, portanto, tem de ser
inferido de medidas de varidveis secundarias ¢ de qualquer conhecimento prévio do

processo dindmico (KARIM ¢ RIVERA, 1992a,b).

A falta de sensores confiaveis para monitorar e controlar pardmetros chaves em
processos biotecnologicos, estimuiou o desenvolvimento de “sofiwares sensores” que
associam um sensor (hardware) e um algoritmo de estimacio (software) para fornecer

estimativas on-line de varidveis ndo mensuraveis e pardmetros cinéticos (Figura 1).
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Figura 1. Principio do Software Sensor (CHERUY,1997)

Em um software sensor, o (hardware) sensor tem que fornecer medidas confidveis
e suficientemente informativas para deduzir varidgveis ndo mensuriveis do processo e
pardmetros, € o algoritmo de estimagio tem de ser projetado para produzir estimativas on-
line que convirjam para os valores reais das varidveis nfo mensurdveis, segura €
rapidamente, qualquer que sejam os distirbios do processo. A sintese de um algoritmo
oferecendo tal garantia néio é sempre possivel, isto depende dos conhecimentos disponivets
sobre as medidas ¢ o processo. Este conhecimento é geralmente expresso através de
modelos matematicos, cujas propriedades e validades influenciam fortemente as
possibilidades do projeto ¢ os desempenhos dos algoritmos de estimagio (CHERUY,
1997). Apesar disto, numerosos softwares sensores t€m sido desenvolvidos e aplicados com
sucesso & engenharia de bioprocessos. Estes softwares sensores vém demonstrando ser
ferramentas uteis e com aplicagbes bem sucedidas no monitoramento e controle de
bioprocessos (STEPHANOPOULOS e STEPHANOPOULOS,1986; STEPHANOPOULOS
e SAN, 1990; BASTIN e DOCHAIN, 1930, GRAINDORGE et af., 1994).

Nos tltimos anos, técnicas de estimagdo propostas e revistas na literatura (PONS,
1992; CHERUY 1997, ASSIS ¢ MACIEL FILHO, 2000) - baseadas em medidas indiretas,
em balango material macroscépico, em observador adaptativo, em filtragem estocastica,
como o filtro de Kalman e o filtro de Kalman estendido e em redes neurais artificiais - vém

se destacando pelo sucesso de suas aplicagdes na estimagio on-line de bioprocessos.

20



Redes neurais artificiais sfo ferramentas matematicas poderosas capazes de
aproximar qualquer relagéo entre varidveis dependentes ¢ independentes. A teoria basica de
redes neurais artificiais foi revista por Najjar, Basheer ¢ Hajmeer (1997) ¢ encontra-se
disponivel em qualquer livro texto de redes neurais, como Hagan, Demuth e Beale (1996).
Em particular, esta revisdo de literatura se deterd sobre aplicagdes em bioprocessos de
softwares sensores baseados em redes neurais. As redes neurais, atualmente, aparecem
como uma possivel solugo para superar as dificuldades de modelar a atividade microbiana
em processos biotecnologicos, que séo inerentemente ndo lineares e variantes no tempo. A
tecnologia usada pela rede neural € inspirada no cérebro humano. Em redes neurais
artificiais a informagio é armazenada na forma de pesos entre neurdnios artificiais, de
forma similar ao que se supde ser o armazenamento de cophecimento mo cérebro. A
estratégia de uso de redes neurais para resolver um determinado problema € escolher a
arquitetura de rede que melhor se ajuste ao problema € um processo de aprendizagem.
Exemplos representativos do conhecimento a ser adquirido pela rede s@o apresentados a
rede que se auto-organiza para integrar a informagéo, dentro de sva estrutura, através da

atualizagdo dos pesos entres 0s neurdnios.

A capacidade das redes neurais de modelar dindmicas de bioprocessos foi
investigada per Thibault, Van Breusegem ¢ Chéruy (1990), que mostraram que uma rede
neural simples era capaz de generalizar o comportamento dindmico de uma dada
fermentaco com alto grau de precisdo ¢ com certo grau de imunidade ao ruido. Uma rede
neural. treinada com o algoritmo de retropropagacdo dindmico (com janela movel) foi usada
pelos.autores para fazer previsdes de concentragdes de células e de substrato, no intervaio
de amostragem seguinte, a partir da taxa de diluicdo e das concentragdes de células e
substrato no intervalo de amostragem atual. Usando resultados de simuiacfes de um
biorreétor continﬁo de tanque agitado (CSTR — Continuous Stirred Tank Reactor), os
autores compararam as previsdes das concentragdes de células e de substrato fornecidas
pelo modelo neural com as fornecidas por um modelo baseado no filtro de Kalman
estendido (EKF — Extended Kalman Filter). Os resultados obtidos com redes neurais foram
da mesma ordem de magnitude das correspondentes previsdes realizadas pelo filtro de
Kalman. As capacidades preditivas das redes neurais ¢ do filtro de Kalman mostraram-se

muito boas, a despeito das relativamente grandes e siibitas mudangas de fluxo afetando o
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biorreator. Uma vantagem distintiva entre redes neurais e filtto de Kalman estendido,
apontada pelos autores ¢ o fato das redes neurais nio necessitarem de conhecimento
perfeito do modelo dindmico do processo, o que as torna uma ferramenta promissora para
modelagem, estimagio e previsdo de sistemas complexos ¢ de grande porte, tais como

bioprocessos, cujas dindmicas sdo pobremente conhecidas.

Previstes on-line por técnicas de redes neurais - de concentragbes de células e
substrato no instante posterior a amostragem a partir de medidas de taxa de dilui¢do e de
concentragdes de células e substrato no instante da amostragem - foram analisadas por Van
Breusegem, Thibault ¢ Chéruy (1991). Foi mostrado que a precisdo de previsbes on-line
baseadas em redes neurais, obtidas de uma seqiiéncia de aprendizagem inicial, diminui
quandd mudancas cinéticas ocorrem durante o curso da fermentacéio. As influéncias do
comprimento da janela de aprendizagem, do numero de iteragdes € do modelo neural inicial
sobre a precisdo preditiva de modelos neurais adaptativos foram investigadas. A grande
contribuico do trabalbo foi propor um algoritmo adaptativo, em que esquemas de
aprendizagem com janelas deslizantes, inspirados por técnicas recursivas de estimagdo de
parametros, foram usados para restaurar progressivamente o conhecimento integrado no
modelo neural. Além disso, em vez do comumente usado algoritmo de retropropagaco, um
método quase Newton, que converge mais rapidamente para uma solugio precisa, foi usado
para adaptar os pesos da rede neural. O desempenho do algoritmo proposto foi avaliado sob
varias condigbes de medidas, incluindo medidas com atraso e/ou pouco fregiientes, ¢

demonstrou methora significativa em relagfo ao algoritmo de retropropagagio.

Uma rede neural com trés camadas e com capacidade de aprendizagem suficiente
para estimagiio de varidveis de bioprocesso foi desenvolvida por Linko e Zhu (1991). A
rede foi capaz de aprender eficientemente uma seqiiéncia de dados de tempos passados de
bioprocessos tipicos através do algoritmo de retropropagacio € fazer previsdes um passo a
frente de varidveis de estado em processos em batelada e em batelada alimentada. A
entrada da rede consistiu de quatro neurdnios (volume médio e concentragbes de biomassa,
substrato e produto no tempo presente) ¢ a saida de trés neurdnios (concentragBes de
biomassa; substrato ¢ produto no tempo seguinte). A camada escondida foi composta por

quatro neurdnios. Com respeito & capacidade preditiva, a rede neural apresentou respostas
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rapidas e uma boa adaptabilidade, podendo ser incorporada como parte de um controlador

de processo ou ser usada em processo de otimizagao.

Aplicagdo de rede neurais em fermentacfio de glicoamilase por Aspergilus niger
foi realizada com sucesso por Linko e Zhu (1992). Para estimagdo, em tempo real, de
atividade enzimatica e biomassa, os autores empregaram redes neurais com seis neurdnios
na camada de entrada (pH, velocidade de agitacio, taxa de consumo de oxigénio, taxa de
evolucio de didxido de carbono, taxa de evolugio de didxido de carbono acumulado e taxa
de utilizacio de nitrogénio acumulado), dez neurdnios na camada escondida e dois
neurdnios na camada de saida (atividade enzimdtica ¢ biomassa). Para previsao de atividade
enzimatica e biomassa, em tempo real, dois passos a frente, os autores empregaram redes
neurais com as mesmas entradas e ndmero de neur6nios escondidos, mas com seis
neurdnios na camada de saida (atividade enzimética e biomassa nos instantes f, 1+/ e +2).
A previsdo, em tempo real, varios passos a frente foi excelente quando as condigOes
operacionais foram mudadas. As redes foram treinadas usando algoritmo de
retropropagacdio com termo de momento, em que a taxa de aprendizagem € aumentada sem
conduzir a oscilagio. Tanto na estimacio quanto na previsdo, os valores obtidos pelos
modelos neurais foram muito préximos aos valores reais de atividade enzimatica e

biomassa obtidos em andlises off-line.

Uma rede neural para estimar a concentragdo de biomassa, durante o curso da
fermentaciio, a partir de varidveis do processo prontamente disponiveis, foi desenvolvida
por Di Massimo et al. (1992). A rede foi usada para fornecer informagdo on-/ine, durante
fermentagdo industrial para produgdo de penicilina G por Penicillium chrysogenum. A
topologia especificada para rede foi de quatro camadas: uma camada de entrada, duas
camadas escondidas e uma camada de saida. A rede foi treinada com os dados de
fermentacdio selecionados, usando o algoritmo de chemotaxis (BREMERMANN e
ANDERSON, 1989 gpud Di MASSIMO et al., 1992). A aplicagfo deste algoritmo para
determinar a mais apropriada topologia resuiton na especificagéo de seis nos por camadas,
nas duas camadas escondidas. As medidas on-line selecionadas como entradas da rede
foram: a alimentacdo do substrato, separada em duas componentes (devido a existéncia de

duas alimenta¢des de substrato primdrias), o tempo ¢ a taxa de evolugio de diéxido de



carbono. A concentragiio da biomassa foi escolhida como saida. Estimativas da rede foram
comparadas com dados de biomassa obtidos off-line. A qualidade dos resultados
demonstfdu que uma relaciio razoavelmente precisa foi identificada. Ficou demonstrada
também a capacidade de uma rede neural, de escala relativamente modesta, capturar

dinimicas complexas de bioprocessos.

A aplicabilidade das redes neurais artificiais como importante ferramenta de apoio
no desenvolvimento de estimadores inferenciais e de controladores preditivos né¢ lmeares
foi discutida detalhadamente por Willis et al. (1992). Os autores aplicaram a técnica de
modelagem através de redes neurais artificiais ao processo de produgio de peniciiina G por
Penicillium chrysogenum. Uma rede neural artificial foi desenvolvida para fornecer
estimativas da concentragio de biomassa durante o curso da fermentacdo a partir de
varigveis do processo disponiveis on-line. As entradas da rede foram a taxa de evolugéo de
diéxido de carbono (CER — Carbon Evolution Rate), tempo ¢ alimentacio do substrato,
dividida em duas componentes. A topologia empregada foi 4-6-6-1, quatro entradas, duas
camadas escondidas com seis neurdnios por camada ¢ uma saida. As estimativas de
biomassa feitas pela rede neural foram comparadas com medidas de biomassa obtidas de
andlises off-line e apresentaram boa precisdo, sugerindo que a rede neurai tinha capturado
as caracteristicas ndo lineares essenciais do processo e revelando o potencial exibido pelas
redes neurais como softsensores. Adicionalmente, foi demonstrado que melhoras
significativas na regulagio do processo poderiam ser alcancadas se as estimativas
produzidas pelo estimador neural fossem usadas como sinais de realimentacdo para
controle. A possibilidade de uso de redes neurais diretamente dentro de uma estratégia de
controle preditivo baseada em modelo também foi considerada, fazendo nso de uma rotina
de otimizagio on-line para determinar as futuras entradas que minimizam os desvios entre
as saidas -previstas e desejadas. O melhor desempenho do controlador neural em relacéio a

técnicas lineares convencionais foi demonstrado.

Dois softwares sensores para determinacdo on-line de biomassa, baseados em
modelos genéricos — um baseado em modelo linear adaptativo aplicado a um processo
industrial utilizando Fusarium graminearum € outro baseado em redes neurais artificiais,

aplicado a produgiio industrial de penicilina G por Penicillium chrysogenum - foram
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analisados por Montague, Morris ¢ Tham (1992). No desenvolvimento do estimador
adaptativo linear para determinagio on-fine de biomassa, os autores usaram como variavel
secundaria medida, o dioxido de carbono na saida de gis do biorreator, como variavel
controlada, a biomassa e como varidvel manipulada a alimentagfio do biorreator. No
desenvolvimento do estimador neural foram usadas como entrada da rede a alimentagdo do
substrato separada em duas componentes, o tempo € o fluxo de ar deixando o reator. A
topologia empregada foi de quatro entradas, duas camadas escondidas com 6 neurdnios
cada e uma saida. Os resultados mostraram que os soffsensores foram capazes de fornecer
boas estimativas da concentragio de biomassa e ressaltaram melhoramentos no
monitoramento on-line de bioprocessos que podem ser alcangados através do uso de

softwares sensores.

A aplicagdo de redes neurais para estimacdo e previsdo de variaveis de estado em
processos biotecnolégicos fol investigada por Karim e Rivera (1992a). Dois estudos de
casos foram discutidos, em particular em operagdes batelada € com reciclo de células, na
produgio de etanol por Zymomonas mobilis. O primeiro caso consistiu de um cultivo em
batelada de Zymomonas mobilis. Pesquisas anteriores em controle ¢ otimizagdo de
produgdio de etanol por Zymomonas mobilis revelaram a importincia das temperaturas de
cuitivo para o rendimento Gtimo de etanol. Varios conjuntos de dados de cultivos foram
obtidos em diferentes temperaturas, fornecendo uma fonte conveniente de informacio sobre
o comportamento do processo em varias condigBes ambientais. Neste primeiro caso, a rede
neural empregada tinha quatro nds de entrada correspondendo a guatro medidas on-line do
sistema (temperatura, potencial de redox, porcentagem de gas carbdnico no gas exaurido e
densidade otica) e trés nos de saida correspondendo a trés varidveis de estado
(concentragBes de biomassa, glicose ¢ etanol) para serem estimadas. Um bias foi incluido
na camada de entrada para fornecer um limiar para ativagdo dos neurdnios. Este caso de
estudo ilustron bem o uso de dados histéricos experimentais no treinamento de redes
neurais em bioprocessos. O segundo caso envolveu a simulagdo do cultivo de Zimomonas
mobilis em sistemas com reciclo de células usando um modelo néo estruturado. Neste caso,
foram assumidas como entradas para a rede, a concentragio de biomassa e a taxa de
dilui¢io e como saidas as concentragbes de glicose e de etanol. As simula¢Bes foram

realizadas em diferentes condigdes de tempo para fornecer dados de treinamento suficientes
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para as redes neurais. Os treinamentos das redes neurais foram realizados com o algoritmo
de otimizacio de gradiente conjugado. Estes estudos representaram problemas com
sistemas altamente ndo lineares e variantes no tempo, cujos resultados foram apresentados e
demonstraram a utilidade de estimadores baseados em redes neurais como ferramenta de

identificagdo de sistemas ¢ também de diagnostico de contaminagio de bioprocessos.

Dois estimadores baseados em redes neurais foram desenvolvidos por Karim e
Rivera (1992b) para predizer as principais varidveis do processo envolvidas na producio
fermentativa de etanol pela bactéria anaerobica Zymommas mobilis. Redes neurais
recorrentes e com alimentagdio progressiva (feedfoward) foram investigadas e
demonstraram ser apropriadas como estimadores de estado nfio mensurdveis. As redes
neurais foram capazes de aproximar o comportamento nfo linear do processo fermentativo,
usando dados de medidas brutos e sem requerer um modelo de processo simplificado
derivado de principios fundamentais. Os resultados da estimacg@o foram comparados com
dados experimentais obtidos de um biorreator em escala de laboratério rodando em modo
batelada e mostraram que ambas as redes s3o capazes de estimar a biomassa ¢ as
concentragBes de etanol relativamente bem. Entretanto, a estimativa da concentragio de
glicose sofreu, varias vezes, desvios do seu valor verdadeiro, provavelmente porque o
modelo da rede foi incapaz de capturar e representar todos os fendmenos relevantes do
processo com as quatro entradas formecidas. De acordo com os autores, neste caso, a rede
produziria uma melhor estimativa com a inclusfio da taxa de producdo de dcido como

entrada adicional as quatro entradas fornecidas.

Redes neurais foram comparadas a experimentos fatoriais, por Kennedy, Prapulia e
Thakm: (1992), como técnicas de planejamento de meios de fermentagio para producédo de
dleo intracelular por Rhodotorula gracillis (Rhodosporium toruloides). Para mvestigar trés
fatores - as concentragdes de melago, de nitrato de aménio e de extrato de levedura - em
trés niveis, vinte e sete experimentos foram requeridos para um planejamento fatorial
compieto. Em contraste, as redes neurais foram ftreinadas com 10 experimentos (uma
reducido de 63% em relagdo 2o nimero de experimentos requeridos pelo planejamento
fatorial) e previram os experimentos testes com razodvel preciséo. A porcentagem de erro

da rede neural, baseada sobre um conjunto de dados de treinamento de 10 experimentos e
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conjunte de dados de testes de 5 experimentos foi de 13,5% para biomassa, 8,4 % para o

teor de lipidio e 2,8% para utilizagdo de agucar.

Uma pesquisa experimental sobre o uso de redes neurais para realizar o controle
néo linear de um biorreator de tanque agitado continuo, com meio de crescimento contendo
substrato rico em carbono (glicose) e cuja atividade bioldgica era sustentada visando
converter o substrato em alcool foi realizada por Chtourou ef al. (1993). A taxa de dilui¢do
na entrada € a concentracio do substrato foram selecionadas como varidveis de controle. O
algoritmo de retropropagago fol usado para identificagdo on-line e off-line do modelo
inverso que forneceu a agfo de controle. A arquitetura da rede usada para proposta de
controle tinha cinco neurdnios na camada de entrada e trés neurdnios na camada escondida.
As entradas foram as concentragdes do substrato y‘ (t+d), y(1) e y(t-1) e as taxas de diluigdo
u (-1} € u (-2}, com a primeira enfrada (denotada por y (t+d)) representando ou a saida da
planta na fase de aprendizagem ou a saida desejada na operagio de controle. A saida da
rede foi 2 concentragio do substrato no tempo t. A saida fol medida no tempo # € a variavel
de controle foi avaliada e aplicada ac biorreator no tempo ¢ + 7, onde 7 € o tempo de
computagio relacionado ao algoritmo de controle. Os resuitados experimentais
demonstraram o bom desempenho e a simplicidade de implementagdo do controlador

neural adaptativo.

A possibilidade de aplicagdo de técnicas de redes neurais artificiais em controle de
processo de fermentagGes microbianas foi investigada por Zhang ef al. (1994). Os autores
realizaram estudos sobre: (1) o efeito da estrutura da rede sobre a precisdo da simulagio, (2)
os efeitos da preparagio dos dados de treinamento sobre os resultados do treinamento, (3) o
desenvolvimento e implementagio de um protétipo de sistema de controle.supervisério
baseado em redes neurais para fermentagbes de Bacillus, thuringiensis, em escala de
laboratério. O objetivo de controle deste sistema foi regular o biorreator do laboratério para
alcan¢ar a méxima taxa de crescimento de microrganismos durante a fase de crescimento
exponencial. O protétipo do sistema foi implementado tanto em simulagSes computacionais
como em experimentos em escala de laboratério, com resultados promissores. O protétipo
consistiu de uma unidade digital de medida e controle (DCU-Digital measurement and

Control Unif) ¢ de uma unidade de rede neural supervisora (NNSU-Neural Network
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Supervisory Unif). A NNSU foi usada para estimar as condigdes do processo ¢
supervisionar a operagio da DCU de acordo com o estado do processo estimado. A unidade
de rede neural supervisora funcionou como um sistema decisorio que pesquisou os mais
apropriados set-points para os controladores PID (Proportional Integral and Derivative
Controlers) no DCU, durante o curso da operagio. A componente chave no NNSU foi um
estimador neural treinado com o algoritmo de retropropagacdo. Um conjunto de dados
histdricos do processo obtido de 18 fermentagGes foi usado no treinamento, para previsdo
da densidade 6ti¢a do meio de crescimento, usando medidas tomadas a cada hora, do tipo
de indculo, do tempo de processo acumulado, da densidade dtica do meio de crescimento,
da temperatura do meio, do nivel de pH e da concentragiio de oxigénio dissolvido. Os
resultados obtidos comprovaram a eficiéncia do uso de redes neurais para controle

automdtico de processos biolégicos.

Uma estratégia geral wsando redes neurais artificiais como alternativa para
procedimento de planejamento fatorial de processos fermentativos foi desenvolvida por
Glassey et al. (1994b), haja vista que apesar das técnicas convencionais de planejamento
fatorial estarem disponiveis para apoiar & otimizac3o de processos de fermentagéo, tais
técnicas sdo limitadas em sua eficiéncia, pelas ndo linearidades caracteristicas dos
bioprocessos. Uma rede neural com topologia 5-2-3-1, isto €, cinco neurdnios de entrada
(taxa de alimentaciio, idade da batelada, concentragic da batelada, tempo inicial da
alimentacdio e temperatura da fermentagio) duas camadas escondidas com dois ¢ trés
neurdnios em cada, respectivamente e wm neurdnio de saida (biomassa) foi utilizada para
predizer os perfis de concentragdo biomassa em fermentagdes industriais com Escherichia
coli K-12., Uma rede neural com topologia 5-6-1, com as mesmas entradas usadas na
previsio de biomassa (taxa de alimenta¢do, idade da batelada, concentracdo da batelada,
terapo inicial da alimentagio e temperatura da fermentagfo), uma camada escondida com
seis neurdnios foi usada para fazer previsiio da concentragiio de proteina recombinante. O
esquenia de otimizacio foi testado sob condigdes industriais € compara¢Oes das previsdes
do modelo com os desempenhos reais de subsegiientes fermentagdes confirmaram a
precisdo satisfatéria da previsio de biomassa ¢ a precisdo aceitivel de variaveis

relacionadas a proteina na regifio mais préxima as condigBes operacionais.
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- Para controle de fermentacdes em lote de dcido l4ctico, a previsiio do pH para um
horizonte de tempo longo € uma informag¢io muito atil. Dois modeios de redes neurais para
p_revisﬁo de pH sobre horizontes longos foram propostos por Latrille, Corrieu ¢ Thibault
(1994) para leites fermentados com culturas de bactérias de 4cido lactico, puras
(Streptococcus thermophilus) e mistas (Streptococcus thermophilus ¢ Lactbacillus
bulgaricus). Para fermentagbes isotérmicas (42°C) das culturas puras, um modelo de rede
neural estitico mostrou-se adequado para definir uma tdnica curva de referéncia, que fo:
usada em conjungdo com quatro métodos geométricos moveis, para predizer o tempo final
da fermentagcio com precisio menor que 20%. Para fermentacGes das culturas mistas
conduzidas em varias temperaturas, um modelo dindmico foi obtido com uma rede neural
recorrente. Arquiteturas de pequena ordem foram testadas € procedimentos de
aprendizagem diretos e semidiretos foram avaliados. As vantagens dos metodos semidiretos
foram mostradas e a rede neural resultante foi capaz de predizer o tempo final de
fermentagdo com erro relativo médio de 7,7% na temperatura media de 40°-48° C. O bom
desempenho alcangado pelas redes neurais - na previsdo do tempo final de fermentacdo e
dos valores futuros de pH, para lotes de culturas puras e misturadas de bactérias de acido
lactico - demonstrou qile as mesinas possuiam capacidade preditiva e precisdo suficiente

para aplicagdo industrial.

Controle on-line de aminodcidos é complicado por incertezas tipicas de processos
biolégicos e pelas dificuldades de monitoramento em tempo real de variaveis—chaves do
processo. Lisina é um aminoécido essencial em nutrigdo humana e também € largamente
usado em ragdo animal. Linko, Rajalahti e Zhu (1995) discutiram a construgo e aplicag@o
de redes neurais feedforward (alimentadas adiante ou com alimentagdo progressiva),
treinadas com algoritmo de retropropagagio, como soffwares sensores em estimacdo de
estado e previsio vérios passos 2 frente de lisina produzida e aglicar consumido. Os
resultados demonstraram que redes neurais bem treinadas podem ser usadas com sucesso

em produgcio e controle de aminoacidos.

As caracteristicas especiais de culturas de células plantas tornam dificil o uso
convencional de técnicas analiticas para monitoragio on-line de biomassa. Todavia,

resultados promissores tém sido obtidos usando modelos matematicos € algoritmos de
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estimacfio recursivos. Entretanto, nesses casos, esforgos experimentais adicionais sfo
necessarios para obter uma razoavel descricZo do processo. Recentemente, técnicas usando
aproximac¢des mais .empiricas t8m sido propostas para descrever processos complexos,
minimizando o trabalho experimental necessdrio para sua aplica¢o. A evolugio de
biomassa em plantas de culturas de células foi monitorada por uma rede neural artificial
feedfoward desenvolvida por Albiol ef al. (1995). A camada de entrada da rede foi formada
pelo tempo atual, pela biomassa no tempo anterior e pelas concentragBes de sucrose,
glicose e frutose, nos dois tempos precedentes. A camada de saida foi constituida pela
biomassa no tempo atual ¢ pelas concentracSes de sucrose, glicose e frutose no tempo
anterior. O nimero de neurénios na camada escondida foi igual a trés. Os resultados
apresentados demonstraram que com o uso de apenas dois experimentos, a rede neural
permitiu descrever precisamente a evolugio da biomassa € do agticar, superando a principal

desvantagem da modelagem convencional.

Varias estratégias para producdo de lipase por Candida rugosa ATCC 14830 em
reator de tanque agitado foram investigadas por Wang er al (1995) que também
demonstraram a aplicacdo de modelos de redes neurais treinadas para estimagio de
biomassa ¢ de atividade de lipase. Redes neurais relativamente simples, treinadas com o
algoritmo de retropropagag¢io, com topologia 4-7-1, com vetor de entrada formado pelo
oxigénio dissolvido, didxido de carbono acumulado produzido e dois valores passados da
varidvel, concentragdio de biomassa ou atividade de lipase, a ser estimada € como saida da
rede a concentragiio de biomassa ou a atividade enzimética no tempo atual. As redes
neurais foram otimizadas para as entradas e o mimero de neurdnios escondidos por
tentativa e erro. As redes tretnadas com dados experimentais de fermentactes de lipase
para estimacio de biomassa € de atividade de lipase apresentaram excelentes ajustes

(R?=0,999 para biomassa ¢ R?=0,997 para atividade de lipase).

Uma rede neural empregando o algoritmo de retropropaga¢io, com janela moével,
foi aplicada por Yet-Pole, Wu e Liu (1996) para modelagem dindmica e estixﬁaq:ﬁo on-line
de varidveis de estado nfio mensuraveis na fermentacdio de L-lisina. Os organismos foram
mutantes auxotropicos para L-homoserina, resistentes a S-(2-aminoetil)-L-cisteina. Dados

de 12 experimentos foram usados para treinar o estimador baseado em rede neural. A taxa
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de absorcdo de oxigénio integrado, a taxa de produgfio de didxido de carbono integrada, o
quociente respiratorio, a alimentacdo e a concentragfio inicial de agiicar foram escolhidas
como entradas do estimador neural. A concentracdo de agicar consumido, a concentragio
de L-lisina e a densidade dtica foram selecionadas como saidas do estimador neural. A
topologia do estimador neural foi 13-11-3, ou seja, treze neurdnios na camada de entrada,
11 neurdnios na camada escondida e trés neurdnios na camada de saida. A concentracfio de
acucar reduzido foi calculada on-line através da concentragdio de agiicar consumido
estimada e foi mantida em um valor determinado por meio de uma simples estratégia de
alimentacio compensatéria. Com o estimador, a cultura de alimentacio em lote pdde ser
satisfatoriamente realizada. E mesmo com certo grau de variagio do substrato, o estunador

neural forneceu ainda estimativas satisfatorias das vanidveis chaves da fermentagédo.

Lisina, um aminoacido essencial para nutrigdo humana, normalmente € produzido
por fermentagio em grande escala, em biorreatores de tanque agitado. Zhm, Rajalahti e
Linko (1996) investigaram a produgfo de lisina, em batelada alimentada, usando uma
variedade industrial de Brevilbacterium flavum crescida em um fermentador de 115 metros
cubicos, em um meio a base de melaco de beterraba. As dificuldades no monitoramento on-
line de consumo de substrato e formacfo de produto complicam o controle em tempo real
do processo. Os autores demonstraram que redes neurais muiticamadas, bem treinadas com
algoﬁtmo de retropropagagfio podem ser empregadas para resolver tais problemas sem
conhecimento prévio detalhado das relagdes das varidveis do processo. Varias topologias de
redes neurais foram construidas e aplicadas em estimag:ﬁo' de estado ¢ previsdo varios
passos 2 frente, do agucar consumido ¢ da lisina produzida, usando varidveis medidas on-
line, para proposta de controle de processo. Na estimagdo da lisina produzida, em todos os
casos a preciso do ajuste sobre o periodo total de fermentagdo foi alta, com um coeficiente
de determinacfo da mesma ordem de magnitude (0,9?44R240,977). Um excelente ajuste.
foi obtido com uma rede neural simples de topologia 2-6-1, com o vetor de entrada
consistindo apenas de oxigénio consumido e diéxido de carbono produzido. A estimativa
simultinea de acticar consumido e lisina produzida no tempo t, tendo como vetor de entrada
o diéxido de carbono produzido € o quociente respiratério, também foi satisfatoria do ponto
de vista de fermentac¢do industrial, com R? de 0,985 para aglicar consumido e R? de 0,987

para lisina produzida. Na previsdo virios passos a frente, a melhor topologia entre as
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testadas consistiu de dioxido de carbono acumulado e quociente respiratorio, médidos on-
line juntos com o agicar consumido nos instantes -/ ¢ 7-2. Os resultados também foram
bastante satisfatorios, com valores de R” de 0,998, 0,997 e 0,994 (nos instantes z, ++1 e 142
respectivamente) para aglicar ¢ valores de R% de 0,959, 0,984 e 0,985 (nos instantes £, t+/ e
t+2 respectivamente) para lisina. Os resultados obtidos na aplicagdo de redes neurais como
softsensores no monitoramento de processos bioldgicos foram encorajadores e também
mostraram que o sucesso do sofisensor depende da boa representatividade dos dados usados

no treinamento e na validacio estatistica.

Estimagiio on-line ¢ previsdo de atividade enzimatica e concentragio de biomassa,
tanto na produgfio de glicoamilase a partir de fungos como na producio de lipase, a partir
de levedura, foram realizadas satisfatoriamente por Linko, Luopa e Zhu (1997). Os
experimentos para produgio de glicoamilase foram realizados usando uma variedade
industrial de Aspergillus niger ¢ tiveram o pH controlado com amdnia que também
funcionou como fonte de nitrogénio para os fungos. Os experimentos para producéo de
lipase ndo tiveram o pH controlado e foram realizados com uma variedade de Candida
rugosa. Virias topologias de redes neurais foram testadas, no processo de produgdo de
glicoamilase, para estimagfio e previsio de atividade enzimdtica ¢ concentragdo de
biomassa através de medidas on-line de varidveis como pH, taxa de agitacdo, taxa de
absorcio de oxigénio, taxa de evolugdo de didxido de carbono, total de oxigénio
consumido, total de diéxido de carbono consumido. Procedimentos de testes com uma rede
de topologia 4-10-6 apresentaram resultados muito satisfatdrios, especialmente na previsao
da atividade da glicoamilase. Uma rede neurai com topologia 4-7-1 foi usada com sucesso
para estimagiio da atividade enzimdtica da lipase. O uso de rede neural para pfeviséo da
atividade da lipase também possibilitou predizer o ponto final do processe de produgéo de
enzima com base em dados on-line monitorados rotineiramente. Em ambos os casos, os
resultados mostraram que redes neurais bem treinadas podem ser empregadas como
softwares sensores para estimacio on-line e previsdo de pardmeiros-chaves do processo em

tempo real.
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A produgéo de penicilina G por Penicillium chrysogenum IFO 8644 foi simulada
por Cruz, Hokka e Giordano (1997), empregando uma rede neural feedfoward com trés
camadas (uma camada de entrada, uma camada oculta com sete neurdnios ¢ uma camada de
saida). O objetive do algoritmo foi inferir varidveis ndo medidas on-line. A camada de
entrada incluiu variaveis medidas on-fine, tais como taxa de fluxo de ar, velocidade de
agitacio e concentragiio de oxigénio e as concentragdes do produto e do substrato com seis
hora de atraso (tempo suficiente para sua medida experimental). A camada de saida estimon
as concentragdes do microorganismo, do substrato ¢ do produto. O treinamento da rede
neural usou um algoritmo combinando dois procedimentos: pesquisa randémica e
retropropagagdo. Os resultados foram promissores € observou-se que a rede neural foi
capaz de descrever o comportamento ndo linear do processo. Além disso, os resultados
mostraram que a técnica pode ser aplicada com sucesso a algoritmos de controle de
processo devido a sen tempo de processamento ¢ a sua flexibilidade na incorporagio de

novos dados.

As capacidades de diferentes redes neurais para predizer as principais variaveis de
estado (biomassa, concentragdes de etanol e substrato, as varidveis de saida) em
fermentagdes em lote de Zymomonas mobilis CP4 foram testadas por Shene, Diez ¢ Bravo
(1999). Dados experimentais registrados de fermentagSes em lote realizadas sob diferentes
condi¢des (meio, composi¢do e temperatura) foram usados para treinar a rede e testar suas
previsdes. Primeiro, uma rede neural de caixa preta foi projetada para predizer os trés
valores de saida fomecidos como vatores de entrada da condi¢fio atual do sistema. A
configuragio da rede neural que forneceu melhores resultados possuia 10 neurbnios na
camada escondida (erro de treinamento total igual a 0,575x107, erro de teste total igual a
0,719x10°%). Melhores resultados foram obtidos usando redes neurais diferentes para cada
uma das variaveis de saida (erro de teste total igual a 0,527x10°). Tentativas foram feitas
para aumentar a capacidade de previsdo dos modelos de rede neural, usando um modelo
matematico do processo e uma rede neural para calcular os pardmetros cinéticos do modelo.
Entretanto o erro foi superior ao dos casos anteriores. Neste caso, a melhor previsio foi
obtida usando uma rede neural com 30 neurdnios na camada escondida (erro totai de

treinamento igual a 5,535){10‘3 , erro total de teste igual a 2,225x10'3).
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O estado da arte de redes neurais empregadas como softwares sensores em
engenharia de processos, foi revisto por Linko, S.; Zhu e Linko, P. (1999). Virios fatores
que afetam o desempenho de redes neurais (tais como arquitetura, topologia e fungdo da
rede, e selegfio de varidveis de entrada em freinamentos e aplicacfes) sdo analisados e
ilustrados com exemplos tirados de processos envolvendo produgfio de u-amilase, (-

galactosidase, glicoamilase, lipase e xilase.

Um classificador de modelos de fermentagfio batelada capaz de selecionar entre
vérios modelos o que methor se ajusta 3 dindmica do processo foi desenvolvido por
Vasilache e al. (2001). Um pré-tratamento dos dados denotado de auto-normalizacdo foi
proposto. Através de um estudo de pardmetro de sensibilidade demonstrou-se que a auto-
normalizagic associa a uma familia de modelos (mesma estrutura de modelo com
diferentes pardmetros) uma representagio aproximadamente {inica. Esta representa¢o foi
usada para treinamento de rede neural recomente. A dimensdo do conjunto de
aprendizagem foi consideravelmente reduzida. A rede neural treinada foi usada para
classificagéo de dad.o's reais de fermentacfio lactica. O modelo que melhor se ajustou aos
dados experimentais foi determinado e, deste o principal fendmeno governando o processo.
A resposta do classificador neural representa apenas uma medida comparativa das
caracteristicas de cada um dos modelos considerados. Os resultados mostraram a boa
capacidade da rede para reconhecer o melhor modelo. Esta técnica pode ser usada como

uma ferramenta de apoio para modelagem de processos biotecnologicos.

Um sistema de controle ¢ monitoramento on-lire baseado em computador pessoal
foi desenvolvido para fermentagdo de microrganismo por Liu, Wang e Lee (2001). Um
sistema de HPLC on-line para analise de glicose e etanol do crescimento foi conectado ao
fermentador via um equipamento de auto-amostragem, capaz de realizar pipetagem,
filtragdo, diluicdo da amostra ¢ injegdo final dentro do HPLC através de automag#io baseada
em um procedimento programével. As interfaces analogica/digital (A/D) ¢ digital/analégica
(D/A) foram equipadas a fim de processar os sinais dos eletrodos e do detector de HPLC, e
para dirigir as bombas de alimentagio, o motor do agitador e controlador da taxa de fluxo
do gés. O programa que supervisiona o controle da velocidade de agitagdo, a taxa de fiuxo

de gas, o valor do pH, a taxa de alimentagdo do meio € as medidas or-line das

34



concentracbes de etanol ¢ glicose usando o Microsoft Visnal Studio sob o sistema
operacional Windows. Os sinais para os picos cromatograficos do HPLC on-line foram
bemt capturados e processados usando um filtro RC e um algoritmo de suavizagfio. Este
sistema de controle e monitoramento foi demonstrado ser efetivo na fermentacéo de etanol
por Zymomonas mobilis, em ambos os modos de opera¢do: batelada e batelada alimentada.
Na adi¢go do substrato € na determinagio on-line por HPCL da concentracio do produto, a
concenwacdo da biomassa na fermentagdio por Zymomonas mobilis, pode também ser
estimada on-line através de controle de pH e de um software sensor implementado. O perfil
da concentracio do substrato na fermentago feedback seguin bem o perfil do set-point

devido & agdo do feedback no controle da taxa de fluxo da alimenta¢fo.

A massa celular seca ¢ o rendimento de glucan dependem principaimente da
concentracio dos componentes do meio A relagdo entre as concentragdes dos componentes
do meio com o rendimento de glucan e com a massa celular seca é importante do ponto de
vista de controle e otimizacdo do processo, mas ainda nfo estd bem estabelecida. Um
modelo de rede neural artificial foi desenvolvido por Desai ef al. (2004) para estimar a
massa seca de levedura (Saccharomyces cerevisiae NCIM 3458) e seu teor em glucan,
usando como entrada os seguintes componentes do meio: glicose, peptona, extrato de
levedura, extrato de malte, manganés ¢ magnésio. A capacidade de generaliza¢do da rede
foi testada usando um conjunto de dados (conjunto de teste) diferente do conjunto de dados
usado no treinamento. A rede previu o rendimento de glucan dentro de um intervalo de +

3,5% e a biomassa dentro de um intervalo de + 5,5% dos valores experimentais.

A presente revisio teve como proposito fornecer uma visfo geral das técnicas e
resultados obtidos em dois campos que envolvem ¢ produzem novos resultados muito
rapidamente: producio de biossurfactantes ¢ desenvolvimento de sofisensores neurais. Os
bons resultados relatados na literatura sobre o desempenho de soffsensores baseados em
redes neurais como estimadores de variaveis chaves de processos fermentativos e a néo
existéncia, na literatura analisada, de trabalhos envolvendo sofiwares sensores baseados em
redes neurais para determinagic de biomassa e atividade de emulsificacdo de
biossurfactante produzido por Candida lipolytica, serviram de motivagdo para o

desenvolvimento deste trabalho de doutorado. Portanto, o presente trabalho pretende

35




investigar e contribuir cientifica e tecnologicamente com as seguintes areas, inexploradas e
Jou pouco relatadas pa literatura, no que diz respeito ao processo de produgdo de

biossurfactante por Candida lipolytica:

- Otimizagdio de meios de produgdo de biossurfactantes;
- Ampliacfio de escala de bioprocessos;
- Modelagem e controle de bioprocessos baseados em redes neurais artificiais e

- Biorremediacio ambiental.
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3. OTIMIZAC}EO DE COMPONENTES DE MEIOS DE
PRODUCAO DE BIOEMULSIFICANTES POR Candida
lipolytica

3.1. Introdugao

Processos biotecnoldgicos s3o muito complexos e freqiientemente pouco
entendidos. Geralmente o conhecimento do fendmeno bioquimico em estudo € incompleto.
Portanto é impossivel otimizar bioprocessos apenas com base em suposigbes tedricas.
Experimentos tém de ser realizados. Devido ao custo dos bioprocessos € necessario
planejar experimentos biotecnoldgicos cuidadosamente com respeito 208 seus objetivos.
Para otimizacio de bioprocessos uma seqiiéncia de experimentos tem de ser planejada a fim

de alcangar a maxima produtividade com minimo esforgo experimental.

Muitos bicemulsificantes e seus processos de produggo tém sido patenteados, mas
poucos tém sido comercializados. O processo de fermentagio possui a chave do
melhoramento da economia global no processo de produgdo de bioemulsificantes.
Desenvolvimentos recentes na area de otimizacio das condi¢Bes de fermentagdo tém
resultado em um significante aumento nos rendimentos dos processos tomando eles mais

atrativos comercialmente (DESAI e BANAT, 1997).

Para reduzir os custos de produgiio dos bioemulsificantes em relacdo aos
emulsificantes sintéticos, melhoramentos dos meios de cultura e produgéo sdo realizados
usualmente através de metodologia univariavel (“um fator por vez”). A desvantegem desta
técnica € que ela ndo inclui os efeitos das interagOes entre as varidveis empregadas e néo
descreve o efeito liguido dos varios constituintes do meio sobre a atividade de
emulsificagio. Por outro lade, planejamento fatorial completo incluindo todas as possiveis
combinagGes para cada um dos fatores € uma ferramenta poderosa para o entendimento de
processos complexos. Otimizagdo- através de planejamento fatorial e metodologia de
superficie de resposta (RSM — Response Surface Methodology) é uma pratica comum em

biotecnologia para otimizagdo de componentes de meios e condigSes de cultura (RAO,
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JAYARAMAN e LAKSHMANA, 1993; CHEN, 1996; CROLA ¢ KENNEDY, 2001;
MURALIDHAR et al, 2001; ADINARAYANA e ELLAIAH, 2002; PURI, BEG ¢
GUPTA, 2002; RAO e SATYANARAYANA, 2003). Otimiza¢do estatistica nfio apenas
permite rapida varredura de um largo dominio experimental, mas também reflete o papel de
cada um dos componentes. Basicamente a otimizagdio do processo envolve trés grandes
passos: realizagio de experimentos estatisticamente planejados, estimagdo dos coeficientes
de um modelo estatistico, e previs@o da resposta e teste da adequacdo do modelo (Rao e

Satyanarayana, 2003).

Planejamento fatorial e metodologia de superficie de resposta foram usados no
presente estudo, para otimizar a atividade de emulsificagdo do bioemulsificante produzido
por Candida lipolytica e também para paralelamente investigar a relagio entre atividade de
emulsificacdo e producio de biomassa, haja vista a ndo existéncia de consenso na literatura
sobre a atividade de emulsificagdo ser um fendmeno dependente da denstdade celular
(GUERRA-SANTOS, KAPELLI e FIECHTER, 1984; KITAMOTO et al., 1992; NAVON-
VENEZIA et al., 1995; ARINO, MARCHAL e VANDECASTEELE, 1998; ROSENBERG

e RON, 1999) e 0 uso crescente de biomassa como fonte alimentar.

38



3.2. Materiais e Métodos

3.2.1. Microrganismo e Meio de Preservacao

A levedura Candida lipolytica UCP 988 fol obtida da cole¢do do banco de culturas
do Nucleo de Pesquisas em Ciéncias Ambientais da Universidade Catdlica de Pernambuco.
As colbnias de leveduras foram mantidas em 4° C, em tubos de ensaio com o meio YMA
(Yeast Mold Agar) inclinado, contendo 3 g/L de extrato de levedura, 3 g/L. de extrato de
malte, 10 g/L de D-glicose, 5 g/L. de triptona ¢ 15 g/L de agar. O pH foi ajustado para
5,0 com HCl. Transferéncias usando técnicas assépticas foram realizadas mensalmente

para placas com agar fresco para assegurar a viabilidade celular.

3.2.2. Meios de Cultivo e Produgao de Bioemulsificante

A produgéo de bioemulsificante por Candida lipolytica foi otimizada usando Sleo
vegetal como fonte de carbono e meio basal de baixo custo constituido de agua do mar
diluida em 50% suplementada com uréia, sulfato de aménio e fosfato monobasico de
potassio. As concentragdes dos componentes dos meios variaram de acordo com os valores

e combinacGes especificados nas tabelas 2 ,3, 4 ¢ 5, apresentadas a Seguir.

3.2.2.1. Agua do Mar

As amostras de dgua do mar, com salinidade de 35 ppt (part per thousand) e
gravidade especifica. de 1025, usadas como meio basal, foram coletadas em garrafa de
polietiteno com capacidade de 2000 mL na praia do L, em Olinda, Pernambuco. Antes de

serem usadas foram filtradas para retirar solidos em suspensdo ¢ autoclavadas em vapor

fluente.
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3.2.2.2. Fonte de Carbono

Oleo de milho de padréio alimentar, originado da moagem do mitho Zea mays, foi
utilizado como fonte de carbono e suplemento dos meios de producfio. Em fungéo dos
4cidos graxos principais em sua composigio, o 0leo de milho faz parte do grupo dos icidos
oléico/tinoléico. Esse grupo compde-se principalmente de 6leos que contém em sua maioria
4cidos graxos insaturados. Os 4cidos graxos saturados estdo presentes abaixo de 20%,
sendo que os triacilglicerdis trissaturados estdo quase que totalmente ausentes nos oSleos
deste grupo. Entre os acidos graxos insaturados, contém 30,5% de acido oléico (w0-9),
52.0% de acido linoléico (w-6) — um acido graxo essencial que o organismo ndo € capaz de
sintetizar — e 1 % de 4cido linolénico (@-3), em média. Sua composi¢io média em acidos
graxos estd apresentada na tabela 1, mas depende da variedade do milho e da localizagéo da
plantagio, sendo que o milho ¢ tolerante a2 uma variedade de condigBes ambientais e se

adapta facilmente a diferentes climas, altitudes e estacOes do ano (HUIL, 1996).

Tabela 1. Composigio em acidos graxos do éleo de milho (de RODRIGUES, 2002 ).

Nome N° de Carbonos Insaturacdo Composigio(%)
< 14 0 < 0,1
Acido Miristico 14 0 < 0,1
Acido Palmitico 16 0 8,06-19,0
AcidoPalmitoléico 16 1 < 0,5
Acido Estedrico 18 0 0,5 -40,0
Acido Oléico 18 1 19,0 - 50,0
Acido Linoléico 18 2 34,0~ 62,0
Acido Linolénico 18 3 < 2,0
Acido Araquidico 20 0 < 1,0
Acido Araguidénico 20 1 < 0,5
Acido Behénico 22 0 < 0,5
Acido Lignocérico 24 0 < 0,5

3.2.2.3. Fontes de Nitrogénio e Fasfore

Uréia, sulfato de aménio e fosfato monobésico de potassio foram selecionados
como constituintes dos meios de baixo custo, 2 base de agua do mar, empregados nos
experimentos descritos a seguir, em fungfio de informagdes existentes na literatera que

sugerem que a capacidade de bactérias e leveduras degradarem oleo em agua do mar ¢
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dependente da adi¢dio a cultura de fontes exdgenas de nitrogénio e fésforo. E entre as
fontes de nitrogénio ¢ fosforo relatadas, uréia, sulfato de aménio e fosfato monobasico de
potassio so citadas como as que mais significativamente influenciaram a produgio de
biocemulsificante, em meios contendo dgua do mar (ATLAS e BARTHA, 1972;
REISFELD, ROSENBERG e GUTNICK, 1972; HOROWITZ, GUINICK e
ROSENBERG, 1975, ROSENBERG et al, 1975; PALEJWALA e DESAIL, 1939
JONHASON et al, 1992; VANCE-HARROP er al, 1999; VANCE-HARROP, 2000,
VANCE-HARROP ef al., 2000; VANCE-HARRORP et al., 2003).

3.2.3. Preparacgdo do indculo

O inbculo para producdo de bioemulsificante foi preparado pela transferéncia
asséptica de varias algadas de uma cultura fresca de Candida lipolytica, crescida sobre
placas de Pefri com agar 2 28° C durante 48 h, em frascos Erlenmeyer de 250 mL,
contendo 50 mL do meio YMB (Yeast Mait Broth), composi¢io idéntica a do meio YMA,
sem agar. A suspensio YMB foi incubada durante 48 ha 28° C em agitador rotatdrio a 150
rpm. A concentracio final do indculo foi de 107 cétulas por mililitros. O inéculo foi

utilizado na propor¢do de 1% nos meios.

3.2.4. Determinagio da salinidade

As saiir:idades da 4gua do mar e dos cultivos livres de células foram determinadas
através de refratdmetro de méo sem compensagdo automatica de temperatura, escala entre 0
e 100%o (ppt) de salinidade e 1000 a 1070 de gravidade especifica, resolugdo 0,7%o. Uma
amostra de 4gua do mar estéril filtrada (tomada da superficie com auxilio de uma
micropipeta) foi colocada sobre o prato do refratémetro, que foi mantido contra a luz. A

leitura da salinidade em parte por mil e da gravidade especifica foi realizada através do

visor do refratémetro.
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3.2.5. Determinagdo da concentragio da hiomassa

A determinacfo da concentragdo de biomassa (massa seca) foi realizada por
gravimetria, através de filtragfio do meio de cultivo em membrana Milipore de 0,22 pm,

secagem a 70° C até peso seco e pesagem em balanga analitica.

3.2.6. Determinacgado da atividade de emulsificagao

A atividade de emulsificacio para emulsdo dgua-em-hexadecano foi determinada
de acordo com o método descrito por Cirigliano ¢ Carman (1984). As amostras coletadas
durante o crescimento dos microrganismos foram filtradas através de membrana Milipore®
(didmetro do poro de 0,22 um). Aliquotas de 2mL do filtrado livre de c¢élulas foram
transferidas para tubos de ensaio (15x125 mm) com tampa ¢ diluidas com 2 ml de solugdo
tampéio de acetato de sodio 0,1 M (pH 3,0). A seguir, adicionou-se 1mL de hexadecano,
tampou-se o tubo de ensaio e a mistura foi submetida 4 agitagio maxima, durante 2 minutos
a 25° C, em agitador de tubos (vortex). A emulsdo uniforme resultante foi colocada em
repouso por 10 minutos. Apds este periodo, 2 absorbincia foi medida, sendo o meio de
cultivo utilizado como branco. O método define uma umdade de emulsificacdo como a
quantidade de emulsificante que produz uma emulsdo com absorbancia de 1,0 em 540nm,
ou seja, a quantidade de emulsificante capaz de elevar a absorbédncia do sistema em uma

unidade,

3.2.7. Determinagao da Tensao Superficial

A tenséo superficial foi determinada pelo método do anel de Du Noy utilizando um
tensiémetro digital SIGMA 70 (KSV Instruments Ltd., Helsinki, Finland) na temperatura
ambiente (25°C). A medida da tensfo superficial (mN/m) foi feita através do registro da
forca requerida para empurrar o anel de platina no liquido metabdlico livre de células,

através da interface ar-liquido.
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3.2.8. Otimizagao de meios de produgao de bioemulsificantes

No presente trabalho, a otimizagdo dos componentes do meio de produg@io de
bioemulsificantes por Candida lipolytica, visando 4 maximiza¢do da atividade de
emulsificacio para emulsdes agua-em-hexadecano foi realizada em duas etapas.
Inicialmente, um planejamento fatorial completo 2* foi realizado para verificar os efeitos e
interacdes do oleo de milho, uréia, sulfato de aménio e fosfato (monobdsico) de potassio
sobre a atividade de emulsificagio do biossurfactante produzide por Candida lipolytica. Em
seguida, planejamento composto central para trés fatores ¢ metodologia de superficie de
resposta (BOX, HUNTER ¢ HUNTER, 1978; BOX e DRAPPER, 1987, KHURY e
CORNELL, 1987; MYERS ¢ MONTGOMERY, 1995; MONTEGOMERY, 1997) foram
usados para localizar os niveis 6timos de uréia, sulfato de aménio e fosfato de potassio e
também para investigar os efeitos e interagdes desies fatores sobre a atividade de
emulsificagio. Convém ressaltar que, durante o processo de otimizagHo da varidvel resposta
atividade de emulsificacdo, aproveitou-se para investigar o comportamento da variavel
resposta concentragio de biomassa, visando verificar a existéncia de alguma relagéo entre
estas duas varidveis respostas e também a possibilidade de reduzir os custos de produgio do
bioemulsificante produzido por Candida lipolytica, airavés de aproveitameto e
comercializacdo da biomassa. Portanto, nos dois planejamentos realizados, os efeitos dos
fatores selecionados e de suas interagbes sobre a concentragdo de biomassa foram também
investigados. Informagdes detalhadas sobre os métodos e critérios de julgamento da
significincia, da adequagdio aos dados experimentais e da capacidade preditiva dos modelos
propoétos no presente capitulo, encontram-se descritos detathadamente na literatura (BOX
e WETZ,1971; BOX, HUNTER e HUNTER,1978; BOX e DRAPPER,1987;
MONTGOMERY e RUNGER,1994, BARROS NETO, SCARMINIO ¢ BRUNS,1996;
MONTGOMERY,1997). Andlise de varidncia, determinacles dos coeficientes de
rcgresSz’io € gréﬁcoé foram realizados usando o programa Statistica® versdio 6.0

(Statsoft.Inc, Tulsa/OK,USA).
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3.2.8.1. Planejamento Fatorial Completo 2°

Neste planejamento, um total de 20 experimentos foi realizado, incluindo 4
repeti¢Bes no ponto central para obtengio de estimativa da variabilidade em funcdo do erro
experimental e para permitir o teste de adequagdo do modelo de primeira ordem. Os
experimentos foram realizados em ordem sorteada para evitar que erros atipicos fossem
relacionados a determinadas combinac8es. Os intervalos e niveis dos componentes (fatores
ou variaveis independentes) estudados sfio apresentades na tabela 2. Oleo de milho, uréia,
sulfato de aménio e fosfato monobasico de potassio, componentes de meio essenciais para
o crescimento celular e para produgio de bioemulsificantes foram selecionados como
variaveis independentes. Os valores das concentragdes de oleo de milho, uréia, sulfato de
amdnio e fosfato de potassio do nivel inferior foram selecionados a partir de resultados
obtidos por Vance-Harrop (2000) em experimentos preliminares. O valor da concentragio
de 6leo de milho no nivel superior foi selecionado visando confirmar resultado obtido por
Vance-Harrop (2000) sobre efeito inibitério do aumento da concentragdo da fonte de
carbono na produgdo de biopolimeros com atividade de emulsificagdo. Os valores
selecionados para as concentragBes de uréia, sulfato de aménio e fosfato de potassio nos
niveis central ¢ superior do planejamente fundamentaram-se em resultados obtidos por
Vance-Harrop (2000), que sugerem efeito positivo do aumento da concentragdo de uréia
sobre a produgio de biopolimeros com atividade de emulsificacfio. A concentracdio da
biomassa ¢ a atividade de emulsificacdo para emulses agua-em-hexadecano foram
selecionadas como variaveis respostas € estudadas, em varias combinagbes dos
constituintes dos meios usando éleo de milho como fonte de carbono, de acordo com a
matriz do planejamento fatorial 2* (Tabela 4). Os componentes de cada meio foram
dissolvidos em 50 ml de 4gua do mar natural, filtrada e estéril, com salinidade de 35 ppt
(gravidade especifica 1025) e 50mL de agua destilada. Ajuste de pH de cada um dos meios
para 5,3 foi realizado. Aliquotas de 1 mL do pré-indculo contendo 107 células/mL de
Candida lipolytica, foram usadas para inocular cada um dos 20 frascos de Erlenmeyer de
250 mL, contendo 100 mL de cada meio de produgio estéril. Os frascos foram incubados

em agitador rotatdrio a 28° C e 150 rpm, durante 127 b.
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Tabela 2 . Niveis e valores das varidveis independentes do planejamento fatorial completo

Varidvel Nivel
Independente -1 0 +1
Oleo de Milho (% v/v) 5,00 7.50 10,00
{NH,;):CO (% pv) 0,10 25 0,40
(NH4)2:50, (% p/v} 0,10 0,60 1,1
KH,PO (%o p/v) 0,68 1,36 2,04

3.2.8.2. Planejamento Composto Central para Trés Fatores.

Neste segundo planegjamento, um total de 17 experimentos foi realizado, incluindo
3 repeticdes no ponto central para obtengfo de estimativa da variabilidade em fung¢do do
erro experimental. Os experimentos foram realizados em ordem sorteada para evitar que
erros atipicos fossem relacionados a determinadas combinagGes. Os intervalos e niveis dos
componentes sio0 apresentados na tabela 3. A concentragdo da biomassa ¢ a atividade de
emulsificacio para emuisdes d4gua-em-hexadecano foram estudadas, em véras
combinagdes dos constituintes dos meios usando 6leo de milho como fonte de carbono, de
acordo com a matriz do plangjamento composto central 2% (Tabela 5). Os componentes de
cada meio foram dissolvidos em 50 mi de 4gna do mar natural, filtrada e estéril, com
salinidade de 35 ppt (gravidade especifica 1025) e 50mL de dgua destilada. O pH de cada
um dos meios foi ajustado para 5,3. Aliquotas de lmL do pré-indculo contendo 10’
células/mL de Candida lipolytica, foram usadas para inocular cada um dos 20 frascos de
Erlenmeyer de 250 rﬁL, contendo 100 mL de cada meio de producdo estéril. Os frascos

foram incubados em agitador rotatorio a 28° C e 150 rpm, durante 127 h.

Tabela 3. Niveis e valores das varidveis independentes do planejamento fatorial central composto 2*. Oleo de
milho esta fixado em 5%(v/v).

Varidvel Nivel
Independente -1,68 -1 0 +1 +1,68
(NH;:-CO (%% p/v) 0,196 0.4 0,7 1,0 1,204
(NH4)»80, (% pfv) 0,454 1,1 2,05 3,0 3,646
KH.PO, {(Shpiv) 1,3056 2,04 3,12 42 4,934
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3.3. Resultados e Discussao

Para substituir emulsificantes sintéticos por bioemuisificantes, € necessario
diminuir custos de produgio e desenvolver bioemulsificantes com caracteristicas
diferenciadas em relacdio aos surfactantes quimicos. A substitui¢io de fontes de nutrientes
caras por substratos alternativos e de baixo custo ¢ uma forma eficiente de reduzir custos.
Oteos vegetais, como o 6leo de milho, sdo fontes de carbono mais econfmicas que as de
origem petroquimica, como o n-hexadecano ¢ outras. A produg@o de bioemulsificantes,
que apresentam elevadas atividades de emulsificagio, em meios contendo dgua do mar com
salinidade superior a 3%, ¢ um diferencial importante em relagio & surfactantes
convencionais que normalmente s&o inativados em meios com concentragfio salina entre 2 e

3% (BOGNOLQO,1999).

Apesar da quantidade limitada de informagGes existentes na literatura, sobre
fatores influenciando a produgfo de bioemulsificantes em meios de cultura de baixo custo,
contendo 6leo vegetal e dgua do mar, sabe-se que fontes de nitrogénio e fésforo podem ser
iinportantes chaves para a regulagéio de sintese de bioemulsificantes. Trabalhos encontrados
na literatura sobre este assunto, sugerem que a capacidade de culturas mistas ou puras de
bactérias ou de culturas puras de leveduras degradarem significativamente 6leo em 4gua do
mar, ¢ dependente da adigio dquelas culturas de uma fonte exdgena de nitrogénio e fosforo.
As fontes de nitrogénio e fosforo mais citadas nestes trabalhos sdo uréia, sulfato de aménio
e fosfato monobdésico de potdssio (ATLAS ¢ BARTHA, 1972; REISFELD, ROSENBERG
e GUTNICK, 1972; HOROWITZ, GUTNICK e ROSENBERG, 1975; ROSENBERG ez
al., 1975; PALETWALA e DESAIL 1989; JONHASON e ol.,1992; VRDOLIAK et al.,
1992; BANAT, 1995; VANCE-HARROP e al, 1999; VANCE-HARROP, 2000;
VANCE-HARROP et al., 2000; VANCE-HARROP et al., 2003).

Portanto, no presenie estudo, a produgdo de bioemulsificante por Candida
lipolytica foi otimizada usando 6leo de milho como fonte de carbono e um reio basal de
baixo custo constituido de dgua do mar diluida em 50% suplementada com uréia, sulfato

de amdnio e fosfato monobésico de potassio.
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O uso de planejamento fatorial associado & metodologia de superficie de resposta
mostrou ser bastante eficiente no desenvolvimento de um meio 6timo para producdo de
bioemulsificante. Apenas dois planejamentos fatoriais, envolvendo um total de 37
experimentos, foram necessarios para otimizagdo dos constituintes do meio de producéo de
bioemulsificante por Candida lipolytica. Experimentos planejados estatisticamente sdo
bastante efetivos justamente porque os efeitos e interagBes das varidveis independentes
(fatores) sobre a varidvel independente (resposta) podem ser avaliados com um numero

limitado de experimentos.

As matrizes codificadas ¢ os resultados das varidveis respostas dos planejamentos
experimentais supracitados sdo apresentados, respectivamente, nas tabelas 4 ¢ 5. As ltimas
colunas das tabelas 4 e 5 mostram os valores reais das varidveis respostas, conceniragio de

biomassa e atividade de emulsificagdo para emulsSes agua-em-hexadecano (AE).
As variaveis independentes — concentragdo de 6leo de milho, concentracdio de

uréia, concentracio de sulfato de amoénio e concentragfio de fosfato de potassio — estdo

codificadas de acordo com a equacao:

x =X )

onde X;,x;e x, sdo respectivamente, o valor codificado, o valor ndo codificado e o valor
no ponto central da i-ésima varidvel independente. Ax € o valor do incremento de

mudanga.

Os resultados do planejamento fatorial 2* e do planejamento composto central 23,
apresentados nas tabelas 4 ¢ 5 e discutidos a seguir, confirmam a capacidade de Candida
lipolytica crescer sobre oleo de milho, em meio basal constituido por agua do mar
suplementada com fontes de nitrogénio e fosforo ¢ produzir grande quantidade de biomassa
e atividade de emulsificagiio extracelular induzida capaz de estabilizar emulsdes dgua-em-

hexadecano em diversos meios, em operacgédc batelada.
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Tabelz 4. Resultados do planejamento fatorial completo 2° para concentragdo de biomassa e atividade de
emulsificacdo para emulsdes dgua-em-hexadecano.

Ensaio Oleode  (NH,),CO (NH,)280;4 KH,PO, Biomassa AE*
Milho - (g/L) (UAE)

1 -1 -1 -] -1 9,550 2,161
2 +1 -1 -] -1 13,050 2,239
3 -1 +1 N -1 13,400 1,897
4 +1 +1 -1 -1 10,100 1,475
5 -1 -1 +1 -1 10,850 3,691
6 +1 -1 +1 -1 7,350 2,107
7 -1 +1 +1 -1 9,450 2,167
8 +1 +1 +1 -1 12,100 2,218
9 -1 -1 -1 +1 18,900 1,739
10 +1 -1 -1 +1 14,750 2,273
1 -1 +] -1 +1 16,200 3,182
12 +1 +1] -1 +1 21,550 3,053
13 -1 -1 +1 +1 28,750 3,614
14 +1 -1 +] +1 17,200 3,223
15 -1 +1 +1 +1 15,900 3,727
16 +1 +1 +1 +1 21,950 3,607
17 0 0 0 0 12,550 1,337
18 0 0 0 0 14,650 1,429
19 ] 0 0 0 13,550 1,341
20 0 0 0 0 11,950 1,598

¥ Airvidade Ge Emulsilicagao (AE) mediga em Unikide de Alvidade de Cmelsiicacas (JALE).

Tabela 5. Resultados do plangjamento composto central 2° para a concentragio de biomassa e atividade de
emulsificagio para emuisdes dgua-em-hexadecano.

Ensaio (NH,),CO (NH.).S0, KH.PO, Biomassa AE
(g/L) (UAE)

1 -1 -1 -1 28,033 3,830
2 +1 -1 -1 20,144 3,806
3 -1 +1 -1 18,656 3,982
4 +1 +1 -1 20,968 3,340
5 ~1 -1 +1 20,292 2,250
6 +1 -1 +1 20,693 3,770
7 1 +] +1 28,989 3,380
2 +1 +1 +1 31,226 3,242
9 -1,68 0 0 32,285 3,202
10 +],68 ) 0 26,908 3,040
11 0 -1,68 0 25,177 3,480
12 ] +1,68 0 28,673 3,930
13 0 H -1,68 36,444 2,940
14 0 ¢ +1,68 25,105 2,920
i5 ] 0 0 24,821 4,436
16 0 0 0 24,743 4,408
17 G 0 4] 26,863 4,194

¥ Afividadc de Emulsihicagao (AE) medida em Umdade de Atnndade de Emuilsiticagae (LAE)
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3.3.1. Planejamento Fatorial Completo 2°

3.3.1.1. Variavel Resposta: Biomassa

Com relagdo a experimentos preliminares realizados no Nucléo de Pesquisa em
Ciéncias Ambientais da Universidade Catélica de Pernambuco (VANCE-HARROP ef al.,
1999; VANCE-HARROP, 2000}, os resultados apresentados na tabela 4 indicam que altas
concentragdes de biomassa foram obtidas sob todas as condiges teste estudadas no
planejamento fatorial, principalmente nos meios ricos em fésforo ¢ em fésforo e nitrogénio.
A biomassa média produzida nos 20 ensaios do planejamento 2* foi igual 14,83 g/L. Os
meios pobres em fésforo produziram em média 10,73 g/L, enquanto os meios ricos em
fésforo produziram em média 16,83 g/L e os meios ricos em fosforo e nitrogénio
produziram em média 20,26 g/L. Estes resultados e em especial o ensaio 9 da tabela 4
ratificam a ji conhecida importancia do fosforo para produgfo de biomassa. O meio que
apresentou menor produgdo de biomassa, 7,35 g/l,, foi um meio composto por 0,1 g de
uréia, 1,1g de sulfato de amdnio, 0,68 g de fosfato de potassio, 10 mL de 6leo de milho, 50
mL de 4gua do mar ¢ 50mL de Agua destilada. O meio composto por 0,1 g de uréia, 1,1g de
sulfato de aménio, 2,04 g de fosfato de potassio, 5 mL de éleo de milho, 50 mL de agua do

mar e 5S0mL de agua destilada foi o mais eficiente para produgo de biomassa, 28,750 g/L.

Os efeitos estimados para a varidvel resposta concentragdo de biomassa sio
apresentados na tabela 6. Os valores em negrito séo estatisticamente significativos a um
intervalo de confianga de 95%. Nas figuras 2a ¢ 2b encontram-se ilustrados
respectivamente o histograma dos efeitos das variaveis independentes do planejamento
fatorial sobre a variavel resposta biomassa ¢ o diagrama de Pareto, com nivel de
significincia dé 95% para estimativa dos efeitos lineares, em valor absoluto. No diagrama
de Pareto a magnitude de cada efeito & representada pelas colunas e a linha transversal,
correspondente ao valor p=0,05, indica quo grande deve ser o efeito para ter significado
estatistico. Pode ser observado, em ambas as figuras, que aumento da concentracio de
fosfato de potassio de 0,68 g/L (nivel —1) para 2,04 g/L (nivel +1), exerce um efeito
positivo altamente significativo soEre a variavel resposta concentragiio de biomassa. A
interagio entre as concentragdes de Oleo de milho e uréia e as interagdes entre as

concentragdes de sulfato de aménio e fosfato de potdssio também exercem um efeito
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positivo significativo sobre a produgio de biomassa. Por outro lado, as demais varidveis
independentes e interagbes ndo exercem efeito significativo sobre a concenfracio de

biomassa.

Tabela 6. Efzitos estimados para a varidvel resposta concentragée de biomassa.

Efeito Erro Padrio t{3) P
Média 14,688 0,265 55,464 0,000
($HKH,PO, 8,669 0,592 14,640 0,001
le2 3,306 3,592 5,584 0,011
3ed 2,344 0,592 3,958 0,029
2e3 -1,219 0,592 -2,058 6,132
2ed -1,031 0,592 -1,742 0,180
le3 -0,969 0,592 -1,636 0,200
(3}(NH4)QSO4 0,756 0,592 1,277 0,291
{1}Olec Milho -0,619 0,592 -1,045 0373
led 3,456 0,592 0,771 0,497
{2 NH,),CO 0,031 0,592 0,053 0,961
1zl /
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Figura 2. (a) Histograma dos efeitos das varidveis independentes sobre a variivel resposta concentrac;ao de
biomassa (b) Diagrama de Pareto de efeitos padronizados para o planejamento fatorial completo 2%, O ponto
no qual os efeitos estimados foram estatisticamente significativos {(em p=0,05} ¢ indicado por uma linha
tracejada vertical.
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O ajuste de um modelo contendo interagdes até dois fatores aos dados de biomassa

(Y) apresentados na tabela 4 resultou na equagao:

¥=14,69 — 0,30938 x; + 0,01562 x>+ 0,37813 x3+ 4,33438 x,+ 1,65313 x;x, +
—0,48438 x;x3 — 0,22813 x;x,— 0,60938 xox; — 0,51563 xox4 + 1,17188 xax,  (2)

onde os valores das varidveis independentes, concentragio de dleo de milho (xy),
concentracio de uréia (x;), concentracdo de sulfato de aménio (x3), € concentracdo de
fosfato de potéssio (x,), estdo na forma codificada (equagdo 1). Os coeficientes em negrito

s80 estatisticamente significativos no nivel de 95% de confianga.

A significancia deste modelo foi verificada por andlise de varidncia (ANOVA) e os
resultados estdo apresentados na tabela 7. O modelo apresenta um coeficiente de
determinacdo satisfatdrio (R*=0,7803) explicando 78% de variabilidade na resposta. O
coeficiente de correlacio de 0,8834 indica uma boa concorddncia entre os valores
experimentais e os valores previstos pelo modelo. O teste F para o modelo mostra que o F
calculade (F. = 3,20) é maior que o F tabelado (F; (0,05; 10; 9) = 3,14) demonstrando a
significancia do modelo, que, entretanto ndo pode ser usado para fins preditivos. O teste F
para falta de ajuste mostra que o F calculado (F. = 12,38} € maior que o F tabelado (F:
(0,05; 6; 3) = 8,94), indicando uma significativa falta de ajuste do modelo com os dados
experimentais e necessidade de se realizar um planejamento fatorial estrela, para obter um

modelo quadratico ou de segunda ordem que se ajuste methor aos dados experimentais.

Tabela 7. Analise de Varidncia (ANOVA) para o modelo de regressdo representande a biomassa.

Fonte SQ GL MQ Fe Ft Fe/Ft
Regressdc 384,892 10 38,489 3,20 3,14 1,06
Residuo 108,348 9 12,039

Falta Ajuste 104,140 6 17,357 12,38 8,94 1,38
Erro puro 4,208 3 1,403

Total 493,239 19 25,960 R*=0,7803 R=0, 8834

SQ - Soma Quadratica GL ~ Graus de Liberdade MQ - Média Quadritica F,-F calculado F - F tabelado
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A adequacio do modelo de regressdo ajustado aos dados também foi verificada por
meio de andlise de residuos. A analise de varidncia assume que as observacdes sdo
independentes e normalmente distribuidas com a mesma vari@ncia em cada nivel do fator.
Estas suposi¢Oes também foram avaliadas através de andlise de residuos. Os residuos
deixados pelo modelo (Figuras 3a e 3b), apesar de parecerem flutuar aleatoriamente em
torno do valor zero, também sugerem wuma ligeira curvatura, apresentande um
comportamento sisteméatico, com valores passando de positivos para negativos e depois se
tornado positive novamente. Este padrdo viola a suposicio de que as observagdes s&o
independentes. Isto sugere que talvez outras varidveis importantes nao foram incluidas no
planejamento e que o modelo talvez possa ser melhorado se um termo quadratico for
incluido no mesmo. O grafico dos valores previstos contra os valores observados (Figura
3¢) confirma visualmente a moderada falta de ajuste do modelo. O grafico de probabilidade
normal (Figura 3d) nfio apresenta evidéncias que levem a rejeicdo da hipdtese de

normalidade.
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Figura 3. (a) Grafico de residuos contra valores observados; (b) Gréfico de residuos contra valores previstos;
(¢} Grafico de valores previstos contra valores observados; {d} Grafico de probabilidade normal.
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Superficies de respostas (Figura 4) construidas a partir do modelo descrito pela
equagdio 2, foram usadas para analisar as condicBes do meio de cultivo que levam a maior

produco de biomassa.

A figura 4a mostra a superficie de resposta da concentragéio da biomassa em
funciio da concentragdo de dleo de milho e da concentragio de uréia, mantendo os valores
da concentracio de sulfato de aménio e de fosfato de potéssio no ponto central. Verifica-se
que a concentragio da biomassa aumenta com 2 diminui¢o das concentragdes de Gleo de
milho e uréia. Observa-se também que aumentando a concentragiio de oleo de milho ¢

dimimuindo a concentragiio de uréia ocorre uma diminui¢do na produgio de biomassa.

A figura 4b mostra a superficie de resposta da concentragdo da biomassa em
fungiio da concentragio de uréia e da concentragio de fosfato de potassio, mantendo os
valores da concentracio de leo de milho e da concentragio de sulfato de am6nio no ponto
central. Verifica-se que a concentracdo da biomassa aumenpta com a diminuigio da
concentracio de uréia e aumento da concentracio de fosfato de potassio. Observa-se
também que diminuindo as concentragdes de uréia e fosfato de potdssio ocorre uma

diminui¢iio na produgdo de biomassa.

A figura 4c mostra a superficie de resposta da concentracdo da biomassa em
funcdo da concentragio de oleo de milho e da concentragio de sulfato de aménio,
mantendo os valores da concentragio de uréia e de fosfato de potdssio no ponto central.
Verifica-se que a concentrag3o da biomassa aumenta com a diminuicdo da concentragdo de
6leo de milho e com o aumento da concentragio de suifato de potassio. Observa-se também
que diminuindo as concentragdes de oleo de milho e sulfato de potdssio ocorre wma

diminuigfio na produgio de biomassa.

A figura 4d mostra a superficie de resposta da conceniragéo da blomassa em
funciic da concentragiio de uréia e da concentragfio de sulfato de amédnio, mantendo 08
valores da concentragiio de éleo de milho e da concentragdo de fosfato de potassio no ponto
central. Verifica-se que a concentragio da biomassa aumenta com a diminuigdo da

concentragdo de uréia e aumento da concentragio de sulfato de amédnio. Observa-se
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também que diminuindo as concentragbes de uréia e sulfato de amdnio ocorre uma

diminui¢do na producio de biomassa.

A figura de mostra a superficie de resposta da concentracdo da biomassa em
fun¢do da concentragio de oleo de milho e da concentragio de fosfato de potassio,
mantendo os valores da concentracio de uréia e de sulfato de aménio no ponto central.
Verifica-se que a ocorréncia de uma faixa otima de concentragde da biomassa para
concentragdes de 6leo de milho variando do seu nivel inferior (-1) até o ponto central (0) e
para concentragiio de fosfato de potassio em seu nivel superior (+1). Observa-se também
uma faixa de concentragio minima de biomassa para a concentragio de fosfato de potdssio

em seu nivel inferior.

A figura 4f mostra a superficie de resposta da concentragdo da biomassa em
funcdo da concentracdo de sulfato de amoénio e da concentracde de fosfato de potassio,
mantendo os valores da concentrag@io de uréia e dleo de milho no ponto central. Verifica-se
que a concentragfo da biomassa aumenta com o aumento das concentragbes de sulfato de
aménio e de fosfato de potédssio, obtendo-se valores de biomassa superiores a 20 g/L.
Observa-se também gue aumentando a concentracio de sulfato de aménio ¢ diminuindo a
concentragdo de fosfato de potdssio ocorre uma diminuigdo na predugio de biomassa,

obtendo-se valores de biomassa infeniores a 9,5 g/l.

Os resultados obtidos para biomassa apds 127 horas de cultivo, nesta primeira
etapa do processo de otimizag3o da atividade de emulsificac@o do biopolimero extracelular
produzido por Candida lipolyrica, também s&o bastante favoraveis quando comparados aos
resultados (21 g/L e 10g/L) obtidos, em dois meios diferentes, por Musial, Rymowicz e
Cibis (2004) no processo de otimiza¢fio de produgéio de biomassa por Yarrowia lipolytica.
O emprego de massa de levedura como suplemento rico em protefna para industria de
aqilicultura pode ser visto como forma de baratear custo de produgdo de biossurfactante por

Candida lipolytica.
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Figura 4. Supcrficies de resposta ¢ curvas de contorno chtidas para biomassa mostrando interagSes entre: (a)
éleo de milho ¢ uréia; (b) urdia e fosfato de potassio; {c} dleo de milho e sulfato de amonio (d) uréia e sulfato
de amonio; (e) 6leo de milho e fosfato de potassio ¢ (f) sulfato de amonio e fosfato de potissio.
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3.3.1.2. Variivel Resposta: Atividade de Emulsifica¢io

Os dados apresentados na tabela 4 indicam que altas atividades de emulsifica¢fo
para emulsSes 4gua-em-hexadecano foram obtidas sob todas as condigbes teste estudadas
no planejamento fatorial, principalmente nos meios ricos em fésforo ¢ nitrogénio. Estes
resultados estio de acordo com a literatura (REISFELD, ROSENBERG e GUTNICK,
1972; PALETWALA e DESAL 1989; VANCE-HARROP ef al., 1999; VANCE-HARROP,
2000; VANCE-HARROP, BUARQUE-GUSMAQO e CAMPOS-TAKAKI, 2000; VANCE-
HARROP, BUARQUE-GUSMAO e CAMPOS-TAKAKI, 2003, VANCE-HARROP,
2004) ¢ demonsiram a importincia das fontes de nitrogénio ¢ fosforo para a produgéio de
bioemulsificante por Candida lipolytica em meio basal contendo dgua do mar. A atividade
de emulsificagio média para emulsfes dgua-em-hexadecano produzidas a partir dos
filtrados dos cultivos com 127 horas dos 20 ensaios do planejamento 2* foi igual a 2,40
UAE. Os meios ricos em fésforo e nitrogénio produziram em média 3,40 UAE, sendo que
os meios ricos em fésforo e nitrogénio orginice produziram em média 3,12 UAE enquanto
que os meios ricos em fosforo e nitrogénio inorginico produziram em média 3,54 UAE. As
menores atividades de emulsificagfio foram apresentadas nos ensaios do ponto central
(ensaios 17, 18, 19 e 20), compostos por 0,25 g de uréia, 0,6 g de sulfato de amdnio, 1,36 g
de fosfato de potéssio, 7,5 mL de 6leo de milho, 50 mL de 4gua do mar e 50mL de dgua
destilada e cuja atividade média foi igual a 1,43 UAE. A melhor atividade de
emulsificacio obtida foi 3,727 UAE com um meio composto com 0,4 g de uréia, 1,1 g de
sulfato de aménio, 2,04 g de fosfato de potéssio, 5 mL de o6leo de milho, 50 mL de agua
destilada e 50 mL de dgua do mar (Tabela 3 — ensaio [5), denominado a partir deste ponto
de meio YPASUC-1 (Yeast, Potassium Phosphate, Amonium Suifate, Urea, Corn Oi I- 1).

O ajuste de um modelo contendo interagdes até dois fatores aos dados de atividade
de emulsificaciio para emulsio Agua-em-hexadecano (¥) apresentados na tabela 4 resultou

na equacao:

Y=2,40—0,12392 x; + 0,01742 x; + 0,39592 xz + 0,40392 x4+ 0,0463 xpx> +
— Q13150 x;x3 + 0,11083 xpx4— 0,132 x3x3 — 0,32267 xx4 + (,0945 x3x4 3)
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onde os valores das varidveis independentes, concentragio de o6leo de milho (x),
concentragio de uréia (x;), concentragio de sulfato de amdnio (x3), ¢ concentragio de
fosfato de potassio (x,), estdo na forma codificada (equago 1). Os coeficientes em negrito

sio estatisticamente significativos no nivel de 95% de confianga.

A tabela 8 apresenta os resultados da analise de varidncia do modelo obtido para a
atividade de emulsificaggo. O modelo apresenta um coeficiente de determinagdo baixo
{(R*=0,58) explicando apenas 58% de variabilidade na resposta. O coeficiente de correlagdo
de 0,7616 indica uma concordincia razodvel entre os valores experimentais ¢ os valores
previstos pelo modelo. O teste F para o modelo mostra que o F calculado (F; = 1,24) €
menor que o F tabelado (F;(0,05; 10; 9)=3,14) demonstrando a nfo significincia estatistica
do modelo. O teste F para falta de ajuste mostra que o F calculado (F, = 63,80) € sete vezes
maior que o F tabelado (F, (0,05; 6; 3) = 8,94), indicando falta de ajuste, altamente
significativa, do modelo com os dados experimentais e necessidade de se realizar um
planejamento fatorial estrela, para obter um modelo quadratico ou de segunda ordem que se

ajuste melkor aos dados.

Tabela 8. Andlise de Varidneia (ANOVA) para o modelo de regressio representando a atividade de
emulsificagdo.

Fonte SQ GL MQ Fc Ft Fc/Ft
Regressao 7,964 10 0,796 1,24 3,14 0,41
Residuo 5,768 9 0,641

Falta Ajuste 5,723 6 0,954 63,80 8,94 7,14
Erro puro (0,045 3 0,015

Total 13,732 19 0,723 © R>,58 R=0,7616

SQ - Soma Quadratica GL - Graus de Liberdade MQ - Média Quadritica F.-F calculade F .- F tabelado

O gréfico dos residuos contra os valores ajustados (Figura 5a) e o grafico dos
residuos contra os valores previstos (Figura 5b) evidenciam a falta de ajuste do modelo. Os
graficos sugerem que as suposi¢des de independéncia e ignaldade de varidncia tenham sido
violadas, jA que os residuos deixados pelo modelo (Figuras 5a e 5b), encontram-se
dispostos em sua maioria acima do valor zero e nio aleatoriamente em torno dele. Isto
sugere que a ordemn dos experimentos é importante ou que ouiras varidvels s@o importantes

e nio foram incluidas no planejamento. Portanto, 0 modelo talvez possa ser melhorado se
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um termo quadratico for incluido no mesmo. O gréfico dos valores previstos contra 0s
valores observados (Figura 5¢) confirma visualmente a falta de ajuste do modelo linear.
Como os pontos do gréfico de probabilidade normal (Figura 5d) estdo localizados
aproximadamente ao longo de uma linha reta, nfio foram obtidas indicagdes de violagdo da

hipétese de normalidade.
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Figura 5. (a) Grafico de residuos contra valores observados; (b) Grafico de residuos contra valores previstos;

(c) Grifieo de valores previstos contra valores observados; (d) Gréfico de probabilidade normal.

Como o modelo proposto anteriormente néo fol satisfatorio, pois apresentou falta
de ajuste altamente significativa, teste de curvatura foi realizado. O ajuste de um modelo,
considerando o efeito da curvatura, zos dados de atividade de emulsificacdo para emulséo

dgua-em-hexadecano (¥) apresentados na tabela 4 resultou na equag@o:

Y=2,65—0,12392x;+ 0,01742 x; + 0,39592 x3 + 0,40392 x; + 0,0465 x;x2 +
~0,13150 xpx3 + 0,11083 xpxq— 0,132 xx3 — 0,32267 x3x, + 0,0945 x3%4 4)
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onde os valores das varidveis independentes, concentragio de dleo de milho (x)),
concentragio de uréia (x), concentragdo de sulfato de aménio (x3), ¢ concentraciio de
fosfato de potassio (xy), estdo na forma codificada (equagdo 1). Os coeficientes em negrito

sdo estatisticamente significativos no nivel de 95% de confianga.

A tabela 9 apresenta os resultados da analise de variéncia incluindo o efeito da
curvatura, do modelo obtido para a atividade de emulsificag@o. O teste F para curvatura foi
altamente significativo, j& que o F calculado (F; = 319,28) € cerca de trinta ¢ duas vezes
maior que o F tabelado (F¢ (0,05; 1; 3) = 10,13). O modelo linear incluindo efeito da
curvatura apresentou um elevado coeficienie de determinacao (R2= 0, 92,82) explicando
92,82% de variabilidade na resposta. O coeficiente de correlacéo de (,9634 indica uma
excelente concorddncia entre os valores experimentais e os valores previstos pelo modeto.
O teste F para o modelo mostrou que o F calculado (F.= 9,39) € cerca de trés vezes maior
que o F tabelado (F;(0,05; 11; 8)= 3,32) demonsirando significancia estatistica do modelo.
O teste F para falta de ajuste mostrou o que o F calculado (F; = 12,60) € maior que o F
tabelado (F: (0,05; 5; 3) = 1,40), indicando falta de ajuste significativa do modelo com
relagdo aos dados experimentais ¢ mantendo a necessidade de se realizar um planejamento
fatorial estrela, para obter um modelo quadratico ou de segunda ordem que se ajuste melhor
sos dados. Entretanto, a falta de ajusie deste modelo ¢ aproximadamente 5 vezes menor que

a do anterior.

Tabela 9. Andlise de Variancia (ANOVA) mcluindo curvatura para o modelo de regressdo linear
representando a atividade de emulsificagéo para emulsio agua-em-hexadecano.

Fonte S5Q GL MQ Fe Ft Fe/Ft
Curvatura 4,781 1 4,781 319,78 10,13 31,57
Repgressio 12,745 11 1,159 9,39 3,32 2,83
Residuo 0,987 3 0,123

Faita. Ajuste 0,942 5 0,188 12,60 9,01 1,40
Erro pure 0,045 3 0,015

Total 493,239 19 25,960 R*=0, 9282 R=0,9634

SQ - Soma Quadratica GL - Graus de Liberdade MQ - Média Quadratica F-F calculado F - F tabelado
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A adequac¢fo do modelo de regressdo considerando o efeito da curvatura também
foi venificada por meio de analise de residuos. Como pode ser observado - em relagéio aos
graficos de residuos do modelo anterior (Figuras 5a e 5b) - os residuos do modelo que
incorporou o efeito da curvatura (Figuras 6a e 6b) apresentam uma melhor distribui¢iio em
torno do valor zero; mas ainda no apresentam um comportamento totalmente aleatério em
torno do valor zero, evidenciando falta de ajuste do modelo. O grifico dos valores previstos
contra os valores observados (Figura 6¢) confirma visualmente que o ajuste do modelo
precisa ser melhorado. Como os pontos de grafico de probabilidade normal (Figura 6d)
estdo localizados aproximadamente ao longo de umea linha reta, ndo foram obtidas

mndicagdes de violagdo da hipotese de normalidade.
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Figura 6. (a) Gréfico de residues contra valores observados; (b) Grifico de residucs contra valores previstos;
(c) Grafico de valores previstes contra valores observados; (d) Grafico de probabilidade normal.
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Os efeitos estimados para a variavel resposta atividade de emulsificagio para
emulsio agua-em-hexadecano séo apresentados na tabela 10. Os valores em negrito sdo

estatisticamente significativos a um intervalo de confianga de 95%.

Tabela 10. Efeitos estimados para a varidvel resposta atividade de emulsificagéo.

Efeito Erro Padriio t(3) p
Meédia 2,648 4,031 86,636 0,060
Curvatura ’ 2,445 0,137 -17,882 0,600
(HKH,PO, 0,808 0,061 13,213 0,061
(3} NH 80, 0,792 0,061 12,952 0,001
2ed 0,645 0,061 10,556 0,002
Ze3 -0,264 0,061 -4,318 0,023
le3 -0,263 0061 -4,302 0,023
(1 O_MILHO -0,248 0,061 4,054 0,027
led 0,222 0,061 3,626 0,036
Jed 0,189 0,061 3,091 0,054
le2 0,093 0,061 1,521 0,226
(2} NH,).CO 0,035 0,061 0,570 0,609

Nas figuras 7a e 7b encontram-se ilustrados respectivamente o histograma dos
efeitos das varidveis independentes do planejamento fatorial sobre a varidvel resposta
biomassa e o diagrama de Pareto, com nivel de significincia de 95% para estimativa dos

efeitos lineares, em valor absoluto.

Como se pode observar a concentragio de fosfato de potassio e a concentragéo de
sulfato de amdnio, nesta ordem, sdo as varidveis mais significativas e que mostram maior
influéneia sobre a varidvel resposta atividade de emulsificagdo para emulsdo dgua-em-
hexadecano. As contribnicdes individuais da concentracdio de fosfato de potassio e da
concentracio de sulfato de amdnio s#o positivas e significativas. O aumento da
concentragio de fosfato de potassio de 0,68 g/L (nivel —1) para 2,04 g/L (nivel +1) produz
um efeito positivo significativo sobre a atividade de emulsificagdo para emulsdo agua-em-
hexadecano. O aumento da concentragdo de sulfato de aménio de 0,1 g/L (nivel —1) pafa
1,1 g/L (nivel +1) também exerce um efeito positivo sobre a atividade de emulsificacdo

para emulsdo dgua-em-hexadecano.

61



4
3_
2
il : :
. f//" % % . : ’ .
8 N ‘
f?_} 0 __ '754%4% _ m——-
-1} .
-2
-3
£ £ § ¢ : 3 ¢ £ 3 : S %
< ® B 2 o o - s - o - i
BRI : :
iz g
{a)
p=0,05

1321387

{4)Fosfato Potassio

{3)Sulfata Amdnio

IYeY V//Z 31814 :

Ted}

P Y i i
{1}5leo de Mitho %%%/%j%///% -4,05371

7 2

3edp

1e2 77

Wréia 77

-2 0 2 4 & 8 10 i2 14 16 18 20

Efeito Estimado(Valor Absclute)
!b)
A

Figura 7. (a) Histograma dos efeitos das varidveis independentes sobre a varidvel resposta atividade de
emulsificagdo. (b) Diagrama de Pareto de efeitos padronizados para o planejamento fatorial completo 2.0
ponto no qual os efeitos estimados foram estatisticamente significativos (em p=0,05) € indicade por uma linha

tracejada vertical.
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De acordo com estes resultados, na préxima etapa do processo de otimizacdo, 0s
niveis experimentais das varidveis concentragdo de fosfato de potassio e concentracio de
sulfato de aménio devem ser aumentados para que maiores valores de atividade de
emulsificacio sejam alcangados. Esses resultados sobre a importéncia das fontes de
nitrogénio e fosforo para a produgio de bioemuisificante corroboram com outros estudos,
previamente discutidos, descritos na literatura. (ATLAS ¢ BARTHA,1972; REISFELD,
ROSENBERG e GUTNICK, 1972; HOROWITZ, GUTNICK E ROSENBERG, 1975;
ROSENBERG e al., 1975; PALEJWALA e DESAI 1989; JONHASON er af. (1992);
VRDOLJAK ef al,1992; BANAT, 1995; VANCE-HARROP er al, 1999; VANCE-
HARROP, 2000; VANCE-HARROP, BUARQUE-GUSMAO e CAMPOS-TAKAKI,
2000; VANCE-HARROP, BUARQUE-GUSMAO e CAMPOS-TAKAKTI, 2003, VANCE-
HARROP, 2004).

Por outro lado, o aumento da concentragiio de 6leo de mitho de 5% (nivel —1) para
10% (nivel +1) exerce um efeito negativo significativo sobre a atividade de emulsificagdo
para emulsio agua-em-hexadecano. Isto sugere que o dteo de milho tem um efeito
repressivo sobre a atividade de emulsificagdo, quando usado na concentragio de 10% (v/v)
e um efeito indutivo quando empregado na concentragfio de 5%. Este resultado esta de
acordo com estudos relatados na literatura, sobre o uso da fonte de carbono na concentragao
de 5%, induzir atividade de emulsificagio. Cirigliano e Carman (1984) estudando a indugdo
de atividade de emulsificacdo para diferentes concentracBes de n-hexadecano, duranie o
crescimento de Candida lipolytica obtiveram produgdo de liposan em meio YNB
suplementado com 5% de hexadecano (fonte de carbono). Mareal (1991) frabalhando com
diversos tipos de 6leos vegetais (babagu, coco e dendé) em diversas concentragdes, tambem
observou que a utilizagéo da concentragio de 5% da fonte de carbono induziu o aumento da
producgo de biopolimero com caracteristicas emulsificantes. Vance-Harrop (2000) mostrou
que empregando concentragdo de dleo de mitho igual a 5%(v/v), Candida lipolytica foi
capaz de produzir uma quantidade superior de biopolimero com atividade de emulsificagdo
do que empregando concentragio de dleo de milho igual a 10%(v/v). Baseado nesta
avaliacdio, no proxime estigio do processo de otimiza¢#o, o nivel experimental do Gleo de
milho seré mantido em seu valor inferior (5%), desde que este valor da concentragao de

éleo de milho causa um aumento na atividade de emulsificacgo.
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A interacdio do fosfato de potdssio com a uréia e a interagéo do fosfato de potassio
com o oOleo de milho produz efeitos positivos sobre a atividade de emulsificagio para
emulsdo agua-em-hexadecano. Entretanto, a interagfio do sulfato de aménio com a uréia € a
interacdo do sulfato de amdnio com o dleo de milho produz efeitos negativos sobre a
atividade de emulsificaciio para emulséio agua-em-hexadecano. O aumento da concentracdo
de uréia de 0,1g/L para 0,4 g/L ndo exerce efeito significativo sobre a atividade de

emulsificagio para emulsdo dgua-em-hexadecano.

Embora, a2 contribuicio individual da uréia seja positiva ¢ nfo significativa, a
interacdo da uréia com o fosfato de potdssio apresenta um efeito sinérgico positivo € muito
significativo sobre a variavel resposta atividade de emulsificagdo, que justifica a
manuten¢io da uréia na segunda etapa do processo de otimizagdo da atividade de
emulsificacdo do bicemulsificante produzido por Candida lipolytica. Estudos preliminares
que relatam a importincia de uréia, sulfato de aménio e fosfato de potassio para a produgéo
de bioemulsificante, também déo suporte a decisdo de manter a uréia no planejamento.
(ATLAS ¢ BARTHA,1972; REISFELD, ROSENBERG e GUTNICK, 1972; HOROWITZ,
GUTNICK E ROSENBERG, 1975, ROSENBERG ef al., 1975; PALETWALA ¢ DESAI
1989; JONHASON et al (1992); VRDOLJAK et ai,1992; BANAT, 1995; VANCE-
HARROP et al, 1999; VANCE-HARROP, 2000; VANCE-HARROP, BUARQUE-
GUSMAQO ¢ CAMPOS-TAKAKI, 2000; VANCE-HARROP, BUARQUE-GUSMAQ ¢
CAMPOS-TAKAKI, 2003, VANCE-HARROP, 2004).

A figura 7b também mostra que o efeito de curvatura cruza o nivel 95% de
confian¢a, indicando a proximidade do ponto 6timo e a necessidade de modelo quadratico e

de planejamentos de segunda ordem que incorporem o efeito da curvatura.

Superficies de respostas (Figura 8} construidas a partir do modelo descrito pela
equagio 4, foram usadas para analisar as condigdes do meio de cultivo que levam a maior

atividade de emulsificagio para emmisfo dgua-em-hexadecano.

A figura 8a mostra a superficic de resposta da atividade de emulsificaggo em

funciio da concentragio de 6leo de milho e da concentragdo de uréia, mantendo os valores



da concentragio de sulfato de amdnio e de fosfato de potassio no ponto central. Verifica-se
que a atividade de emulsificacfio aumenta com a diminuni¢io das concentracdes de dleo de
milho e uréia. Observa-se também que aumentando a concentragfo de dleo de milho e

diminuindo a concentragio de uréia ocorre uma diminuigo na atividade de emulsificaco.

A figura 8b mostra a superficie de resposta da atividade de emulsificagdio em
funcio da concentracfo de uréia e da concentragio de fosfate de potassio, mantendo os
valores da concentracio de dleo de milho e da concentragio de sulfato de ambnio no poato
central. Verifica-se que a atividade de emulsificacdo aumenta com o aumento da
concentragiio de uréia e com o aumento da concentragio de fosfato de potassio. Observa-se
também que aumentando a concentragiio de uréia e diminuindo a concentragdo de fosfato

de potdssio ocorre uma diminui¢io na atividade de emulsificacgo.

A figura 8c mostra a superficie de resposta da atividade de emulsificagdo em
fungdio da concentragio de oleo de milho e da concentragio de suifato de amonio,
mantendo os valores da concentragiio de uréia ¢ de fosfato de potdssio no ponto central.
Verifica-se que a atividade de emulsificagio aumenta com a diminui¢&o da concentracéo de
4leo de mitho e com o aumento da concentragdo de suifato de potéassio. Observa-se também
ocorréncia de atividade de emulsificagio minima para qualquer concentracio de oleo de

milho quando a concentragiio de sulfato de potdssio encontra-se em seu nivel inferior.

A figura 8d mostra a superficie de resposta da atividade de emulsificagdio em
fingsio da concentragio de uréia e da concentragio de sulfato de aménio, mantendo o0s
valores da concentraco de 6leo de milho e da concentragio de fosfato de potassio no ponto
central. Verifica-se que a atividade de emulsificagio aumenta com a diminuigdo da
concentragio de uréia e aumento da concentracdo de sulfato de amodnio. Observa-se
também que diminuindo as concentragSes de uréia e suifato de ambnio ocorre uma

diminuigéo na atividade de emulsificag@o para emulsdes dgua-em-hexadecano.
A figura 8¢ mostra a superficie de resposta da atividade de emulsificacdo em
fungdo da concentragfio de 6leo de milho e da concentracdo de fosfato de potdssio,

mantendo os valores da concentragio de uréia e de sulfato de aménio no ponto central.
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Verifica-se a ocorréncia de uma faixa Otima de atividade de emulsificacdo para
concentragdes de oleo de milho variando do seu nivel inferior (-1) até o ponio central (0) e
para concentracdo de fosfato de potéssio em seu nivel superier (+1). Observa-se tambeém
uma diminui¢do na atividade de emulsificacfo quando se diminui a concentracdo de fosfato

de potassio e aumenta a concentragio de 6leo de milho.

A figora 8f mostra a superficie de resposta da atividade de emulsificagiio em
fungdo da concentraciio de sulfato de amdnio e da concentragfio de fosfato de potassio,
mantende os valores da concentragfio de uréia e dleo de milho no ponto ceniral. Vertfica-se
que a atividade de emulsificagio aumenta com o aumento das concentragtes de sulfato de
aménio e de fosfato de potassio, obtendo-se valores de atividade de emulsificagéo
superiores a 3,57 UAE. Observa-se também que aumentando a concentragdo de sulfato de
aménio e diminuindo a concentracio de fosfato de potissio ocorre uma diminuigio na
atividade de emulsificagfo, obtendo-se valores de atividade de emulsificacéo inferiores a
1,99UAE.

A comparagfio das superficies de respostas geradas pelos modelos descritos,
respectivamente, pelas equagdes 2 e 4, para concentra¢do da biomassa e da atividade de
emulsificac8o, mostra que de uma maneira geral estas duas variaveis dependentes, crescem
e decrescem no mesmo sentido, sendo afetadas de maneira semelhante pelas vardveis
independentes. Este comportamento sugere, portanto a existéncla de uma relagio entre
crescimento de biomassa e aumento de atividade de emulsificagdo para emulséo agua-em-

hexadecanao.
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Figura 8. Superficics de resposta obtidas para atividade de emulsificagfio para emulsio dgua-em-hexadecano
mostrando interagdes entre: (a) uréia e fosfato de potdssio (b) ¢leo de milho e uréia; (c) oleo de milho e
fosfato de potassio; (d) sulfato de aménio ¢ fosfato de potassio; {e) dleo de milho e sulfato de amédnio e {f)
uréia e sulfato de amdnioc.
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3.3.2. Planejamento Composto Central para Trés Fatores

Nessa segunda fase do processo de otimizagio, planejamento composto central e
metodologia de superficie de resposta foram usados para ajustar um modelo de segunda
ordem. A metodologia de superficie de resposta ¢ um procedimento seqiiencial. Quando
um ponto na superficie de resposta estd distante do 6timo, existe pouca curvatura no
sistema ¢ um modelo de primeira ordem pode ser apropriado. Entretanto, a andlise dos
resultados do planejamento fatorial completo 2* (Figura 7) indicou a existéncia de
curvatura quadratica na resposta sobre a regiio explorada. Entfio, um plangjamento
composto central com mudangas nos intervalos das concentragdes dos componentes do
meio foi projetado, de forma a conduzir os expertinentos ripida e eficientemente ao longo
do caminho de melthoramentos para a vizinhanga do otimo. Desde que o principal objetivo
desta etapa foi obter atividades de emulsificagiio para emulsdes dgua-em-hexadecano tio
altas quanto possivel, os niveis dos fatores usados neste planejamento (Tabela 3) foram
selecionados com base nos resultados, da varidvel resposta atividade de emulsificagio
(Tabela 4), obtidos no planejamento fatorial completo 2°, realizado na primeira etapa do
processo de otimizagdo. A concentracio de éleo de milho foi mantida em 5% (v/v), devido
ao efeite negativo significativo produzido sobre a atividade de emulsificagio, quando foi
aumentada para 10%, no planejamento fatorial completo 2*. Meios contendo 5% (v/v) de
6lec de milho mostraram ser melhores meios para produgdo de bioemulsificantes por
Candida lipolytica. Embora, no planejamento fatorial completo 2%, o efeito da
concentragio de uréia nédo tenha sido significativo, este fator foi mantido para novo estudo
no planejamento composto central 2° devido ao efeito positivo e significativo da interagio
da uréia com o fosfato de potassio. Como no planejamento experimenta! completo 2*
(Tabela 4) o uso do nivel superior das concentragdes de uréia, sulfato de aménio e fosfato
de potdssio resultou em efeitos positivos significativo sobre o aumento da atividade de
emulsificagfo (Figura 7), as mesmas concentragdes foram escolhidas para o nivel inferior
do plancjamento composto central 2°. Empregando estes critérios, coincidentemente, as
concentragSes de oleo de milho, uréia, sulfato de amdnio e fosfato de potassio do nivel
inferior do planejamento composto central 2° (Tabela 2) ficaram iguais a do melhor ensaio

experimental do planejamento fatorial completo 2* (Tabela 4 — Ensaio 15).
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3.3.2.1. Variavel Resposta: Biomassa

Os resultados para as concentragdes de biomassa de Candida lipolytica, obtidos
apds a execugio do planejamento composto central 2° estiio apresentados na tabela 5. Em
relagfio a experimentos preliminares realizados por Vance-Harrop et al. (1999} e Vance-
Harrop, (2000) e aos ensaios realizados no planejamento fatorial completo 2°, altos valores
de biomassa foram obtidos em todas as condigdes estudadas no planejamento composto
central 2°. A biomassa média produzida nos 17 ensaios do planejamento composto central
23 foi de 26,84 ¢/L, ou seja, 82,71 % maior que a biomassa média dos ensaios do
planejamento fatorial completo 2% (14,69 g/L). Os meios ricos em fosforo € nitrogénio
produziram em média 28,04 g/L. A produgio de biomassa no meio rico em fosforo e
nitrogénio inorgnico (32,19 g/L) foi maior que 2 produciio de biomassa no meio r1co em
fésforo e nitrogénio orgénico (20,69 g/L). O meio que apresentou menor produgio de
biomassa, 20,292 g/L, foi um meio composto por 0,4 g de uréia, 2,05g de sulfato de
amémnio, 4,2 g de fosfato de potdssio, 5 mL de dleo de milho, 50 mL de 4dgua do mar ¢
50mL de agua destilada. O meio composto por 0,196 g de uréia, 2,05 g de sulfato de
aménio, 3,12 g de fosfate de potassio, 5 mL de dieo de mitho, 50 mL de dgna do mar e 50
mL de agua destilada foi o mais eficiente para produgdo de biomassa, 32,235 g/L.

Os efeitos estimados para a varidvel resposta concentracio de biomassa séo
apresentados na tabela 11. Os valores em negrito sdo estatisticamente significativos a um
intervalo de confianga de 95%. Nas figuras 9a e 9b encontram-se itustrados
respectivamente o histograma dos efeitos das varidveis independentes sobre a variavel
resposta biomassa ¢ o diagrama de Pareio, com nivel de significincia de 95% para
estimativa dos efeitos lineares, em valor absoluto. Os resultados obtidos mostram que a
interacdo entre a concentragio de sulfato de amonio e a concentragio de fosfato de potédssio
exerceu um efeito positivo significativo sobre a produgdo de biomassa. O aumento da
concentraciio de sulfato de aménio de 1,1 g/L (nivel —1) para 3,0 g/L (nivel +1) também
favofeceu signiﬁéativamente a produgdo de biomassa. Os demais efeitos principais e de
interagdo da concentragdo de uréia, da concentra¢dio de sulfato de amdnio e da concentragao

de fosfato de potassio sobre a biomassa ndo foram significativos no nivel de confianga de

95%.
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Tabela 11. Efeitos estimados para a varidvel resposta concentragio de biomassa

Efeito Erro Padrio t(2) P

Média 25,600 0,693 36,963 0,001
2L e 3L 7,496 0,850 8,818 0,013
(2)(NH4),S0,(L) 3,041 0,651 4,673 0,043
1Le 3L -2,541 0,850 -2,989 0,096
(3)KH,PO, (L) -2,370 0,651 -3,642 0,068
(NH2),CO (Q) 2,088 0,717 2,913 0,100
(NNH2),CO (L) -1,667 0,651 22,561 0,125
1ILe 2L 1,504 0,850 1,769 0,219
KH,PO, (Q) 0,797 0,717 1,112 0,382
(NH4).50.,(Q) 0,195 0,717 0,273 0,811
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O ajuste de um modelo de segunda ordem completo aos dados da concentragio da

biomassa (¥) apresentados na tabela 5 resultou na equagao:

Y= 2559991 - 1,18524x;, + 1,52075x; - 0,83332x; +
+ 1,04424x2 + 0,09770 x2 + 0,39869x) +
- 1,27038 xpx; + 0,75188 x;x3 + 3,74788 xx3 %)

onde os valores das varidveis independentes, concentragio de uréia (x;), concentragéo de
sulfato de aménio (x;), e concentracdo de fosfato de potassio (x3), estdo na forma
codificada (equagiio 1). Os coeficientes em negrito sio estatisticamente significativos no

nivel de 95% de confianga.

A tabela 12 apresenta os resultados da andlise de varidncia do modelo quadratico
obtido para a concentragZo da biomassa. O modelo quadratico apresenta um coeficiente de
determinagdo relativamente alto (R*=0,8705) explicando 87% de variabilidade na resposta.
O coeficiente de correlagio de 0,9330 indica uma 6tima concordéncia entre os valores
experimentais e os valores previstos pelo modelo. O teste F para o modelo mostra que o F
calculado (F, = 5,23) é maior que o F tabelado (F, (0,05; 9; 7) = 3.68) demonstrando que o
modelo ¢ estatisticamente significativo, mas ndo é preditivo. O teste F para falta de ajuste
mostrou o que o F calculado (F; = 3,78) € menor que o F tabelado (F, (0,05; 5; 2) = 19,30),

niio indicando, portanto, falta de ajuste do modelo quadritico aos dados experimentais.

Tabelal2. Analise de Varidncia {ANOVA) para o modelo de regressio representando a concentragdo da
biomassa.

Fonte 8Q GL MOQ Fe Ft Fc/Ft
Regressio 203,056 9 22,562 523 3,68 1.42
Residuo 30,216 7 4,317

Falta Ajuste 27,326 5 5,465 3,78 19,30 0,20
Erro puro 2,890 2 1,445

Total 233,272 16 14,579 R’=0,8703 R=0, 9330

SQ - Soma Quadritica GL - Graus de Liberdade MQ - Média Quadratica F.-F calculado F - F tabelado
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A adequacdo do modelo quadratico ajustado aos dados também foi verificada por
meio de analise de residuos. O grafico dos residuos contra os valores observados (Figura
10a) e o grafico dos residuos contra os valores previstos (Figura 10b) ndo evidenciam a
falta de ajuste do modelo nem de violagdo das suposicSes de independéncia e igualdade de
varidncia, ji4 que os residuos deixados pelo modelo (Figuras 10a e 10b), encontram-se
distribuidos aleatoriamente em torno do valor zero. O grafico dos valores previstos contra
os valores observados (Figura 10¢) confirma visualmente a qualidade do ajusie. Indicacbes
de violacdo da hipétese de normalidade ndo foram observadas através do grafico de
probabilidade normal (Figura 10d) j4 que os residuos estio localizados aproximadamente

ao longo de uma linha reta.
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Figura 10. (a) Grifico de residuos contra valores observados; (b) Gréfico de residuos confra valores
previstos; (¢} Gréfico de valores previstos conira valores observados; (d) Grifico de probabilidade normal.



Superficies de resposta (Figura 11} construidas a partir do modelo quadratico
descrito pela equagdo 5, foram usadas para analisar as condigfes do meio de cultivo que

levam a maior produgo de biomassa.

A figura 11a mostra a superficic de resposta da concentra¢io da biomassa em
funcgdo da concentracdo de uréia e da concentragio de sulfato de aménio, mantendo o valor
da concentragido de fosfato de potassio no ponto central. Verifica-se que a concentragio da
biomassa aumenta com a diminvi¢io da concentragic de uréia ¢ aumento da concentracio
de sulfato de amoénio. Observa-se também que, para concentrages de sulfato de amoénio
proximas do nivel —1,68 e concentragBes de uréia variando entre o nivel —1,68 ¢ o nivel

zero, a biomassa alcanca concentrag@es em torno de 24 g/L, em uma regifio de minimo.

A figura 11b mostra a superficie de resposta da concentragiio da biomassa cm
funcio da concentragiio de uréia e da concentragfo de fosfato de potassio, mantendo o valor
da concentragio de sulfato de aménio no ponto central. Verifica-se que a concentragio da
hiomassa aumenta com a diminui¢iio das concentragbes de uréia e de fosfato de potdssio
para o nivel —1,68. Obscrva-se também uma regifo de minimo para biomassa, com
concentragBes em torno de 26 g/L, quando a concentragfo de uréia encontra-se em torno do

nivel +1 e as concentracdes de fosfato de potassio aumentam do nivel -1 até o nivel +1,08.

A figura 1lc mostra a superficic de resposta da concentragdo da biomassa em
funcéio da concentragfio de sulfato de aménio e da concentragdo de fosfato de potassio,
mantendo o valor da concentragio de uréia no ponto central. Verifica-se que a superficie de
resposta da concentragdo da biomassa tem a forma de uma sela, com um vale dc
concentrag@es, em torno de 24 g/L, em seu ponto central. Quando as concentragdes de
sulfato de amdnio e de fosfato de potassio crescem ou decrescem juntas - a partir do nivel
zero, em diregfio, respectivamente, ao nivel +1,68 ou ao nivel —1,68 - a concentragio de
biomassa aumenta atingindo valores superiores a 40g/L. Quando a concentragio de sulfato
de amdnio cresce e a de fosfato de potassio decresce ou vice-versa - a partir do nivel zero,
em diregdo, ao nivel +1,68 ou ao nivel —1,68 - a concentragio de biomassa diminui

atingindo valores inferiores a 11g/L.,
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Por meio da equagdio (5), os valores criticos (ponto de sela) codificados para as
concentragdes de uréia, sulfato de aménio e fosfato de potassio foram obtidos como sendo
respectivamente iguais 2 0,702, 0,118 ¢ —0,174. Os valores criticos decodificados foram
calculados como sendo igumais a 0,911% (p/v), 2,163% (p/v) e 2.932% (p/v),
respectivamente. A maxima concentragio de biomassa prevista nesta condigdo critica fol
25,346 g/L. Os ensaios experimentais revelaram como sendo o melhor resultado uma
concentracio de biomassa de aproximadamente 32 g/L para um meio composto por 4,196%
(p/v) de uréia, 2,05% (p/v) de sulfato de aménio e 3,12% (p/v) de fosfato de potassio
(ensaio 9). Nos ensaios experimentais, a concentracio média de biomassa foi igual a 24,89
g/L, sob as condi¢des do ponto central: uréia 0,7% (p/v), sulfato de amédnio 2,05% (p/v) e
fosfato de potéssio 3,12% (p/v). Resultados que confirmam a proximidade dos dados
previstos pelo modelo aos dados experimentais, principalmente se levarmos em
consideraces as dificuldades de ordem prética existentes para separar a biomassa do oleo

de milho residual.

Mesmo sem pretender otimizar a concentra¢o de biomassa, valores elevados da
mesma foram obtidos durante o processo de otimizag@o da atividade de emulsificacdo do
bioemulsificante produzido por Candida lipolytica. Os resultados médios obtidos para a
concentragiio de biomassa (26.84 g/L), apos 120 horas de cultivo, nos 17 ensaios realizados
nesta segunda etapa do processo de otimizagio da atividade de emulsificagdo do
biopolimero extracelular produzide por Candida lipolyrica s&o bastante favordveis quando
comparados com os resultados médios obtidos para a concentra¢io de biomassa (14,83
g/L), apés 120 horas de cultivo, obtidos nos 20 ensaios do planejamento fatorial 2% e
principalmente com os resultados de concentragéio de biomassa (21 g/L e 10g/L), obtidos
por Musial, Rymowicz ¢ Cibis (2004), usando dois meios de produgdo diferentes, em
processo especifico para otimizagio de producio de biomassa por Yarrowia lipolytica.
Portanto, os valores de concentracio de biomassa obtidos, nos experimentos de otimizagéo
da atividade de erﬁulsiﬁcag:z"io do bicemulsificante produzido por Candida lipolytica,
sugerei‘n a possibﬂidade de reducéo de custos de produgio, através do uso deste subproduto
(massa de levedura) como mistura alimentar de proteinas de alta qualidade e baixo custo,
destinada 2 indéstria de aqiiicultura (BHATTACHARIJEE,1970; KIHLBERG,197Z;
RUMSEY, 1978; MARTIN ¢r o/. , 1993; LEE ¢ KIM, 2001).
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3.3.2.2. Variavel Resposta: Atividade de Emulsificacio

Os resultados para as atividades de emuisificagfo dos bioemulsificantes
produzidos por Candida lipolytica, obtidos apds a execugio do planejamento composto
central 2° estdo apresentados na tabela 4. Os ensaios deste planejamento mostram que altos
valores de atividades de emulsificacdo para emulsGes dgua-em-hexadecano foram obtidos
em todas as condiciies estudadas e que os mais altos valores de atividade de emulsificagdo
para emulsdes dgua-em-hexadecano foram encontrados nas condigdes do ponto central. A
atividade de emulsificaciio média no nivel zero foi igual a 4,346 UAE,ou seja, 262,77 %
superior que a mdxima atividade de emulsificacdo (1,198 UAE) do processo padrdo —
processo de produgfo de bioemulsificante por Candida lipolytica, com 120 h de cultivo,
em meio YSWC-1, contendo uréia, sulfato de aménio, fosfato de potdssio € 5% de oleo de
mitho (VANCE-HARROP, 2000). A atividade de emulsificagdio média dos ensaios do
planejamento composto central 2° ¢ igual a 3,632 UAE, 51,08 % superior a média das
atividades de emulsificaciio (2,404 UEA) dos ensaios do planejamento fatorial completo
2% Estes resnltados s3o também bastante favoraveis quando comparados aqueles em que
Candida lipolytica foi cultivada com diferentes fontes de carbono ¢ componentes do meio
(CIRIGLIANO e CARMAN 1984; MARCAL, 1991; ROCHA, 1996; SARUBBO,
PORTO e CAMPOS-TAKAKI, 1999; VANCE-HARROP et al, 1999; VANCE-
HARROP, 2000; SARUBBO et al., 2001; VANCE-HARROP, GUSMAQ e CAMPOS-
TAKAKI, 2003, VANCE-HARROP, 2004).

Cirigliano e Carman (1984) relataram que filtrados de cultura de Candida
lipolytica crescida sobre meio YNB suplementado com 5% de substrato de carbono
imiscivel em agua (glicose, hexadecano, parafina, 6leo de soja, éleo de oliva, 6leo de
milho e éleo de algoddo) por 130 horas a 27°C e 220 rpm em um agitador rotatorio,
produziram um agente com capacidade de emulsificar e estabilizar emulsdes de
hexadecano-em-dgua. A levedura Candida lipolytica quando crescida sobre meio YNB
suplementado com éleo de soja produziu atividade de emulsificagdo maxima de 0,98 UAE.
Nos meios YNB suplementados respectivamente com hexadecano e 6leo de milho, as
atividades de emulsificagdo foram iguais a 0,88 UAE. O bioemulsificante solivel em 4gua,
purificado, chamado liposan, apresentou em sua composigdo 83% de carboidratos e 17%
de proteinas (CIRIGLIANO e CARMAN, 1985).
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Marcal (1991) relatou a produgio de biopolimeros extracelulares por Candida
lipolytica usando como fonte de carbono 6leo de babagu, dleo de coco e dleo de dendé, em
diferentes concentracfes. As atividades de emulsificagiio aumentaram progressivamente e
méximos valores de atividades de emulsificagdo, todos inferiores a 0,5 UAE foram
alcancados na fase estaciondria. Quimicamente, os biopolimeros mostraram ser

constituidos por proteinas, carboidratos e lipideos.

Sarubbo, Porto ¢ Campos-Takaki (1999) descreveram que a levedura Candida
lipolytica crescida em meio YNB suplementado com 5% de 6leo de babagu, durante 144
horas a 28°C em agitador rotatério a 150 rpm, produziu um emulsificante extracelular
durante cultivo em operacio batelada e batelada alimentada. As méaximas attvidades de
emulsificagfio alcangadas foram inferiores a 1,4 UAE. As moléculas dos bioemulsificantes

foram constituidas de carboidratos, proteinas e lipideos.

Sarubbo et a/(2001). relataram que a levedura Candida lipolytica produziu
atividade de emulsificacio extracelular induzida quando se utilizou glicose em diferentes
concentracdes como fonte de carbono durante cultivo em batelada a 27° C. Em todas as
concentragdes estudadas, atividades de emulsificagdo maximas, de aproximadamente 1,8
UAE, foram detectadas na fase decrescimento estacionério, ap6s o pH atingir valores
minimos. O bioemulsificante isolado mostrou ser um biopelimero compiexo constituido

por proteinas , carboidratos ¢ lipideos.

Vance-Harrop et al.(1999) e Vance-Harrop(2000) usaram olec de milho como
fonte de carbono para producdo de bioemulsificante por Candida lipolytica usando agua
do mar, suplementada com fonte de nitrogénio e tamponada com fosfato de potassio. Os
melhores resultados foram obtidos com 144 horas de cultivo, usando o meio YSWC-1,
contendo uréia, sulfato de aménio, fosfato de potdssio e 5% de 6leo de mitho. A méxima
atividade de emulsificagdo alcangada foi igual a 2,555 UAE. A composigio bioquimica
dos bioﬁolimems, com atividade de emulsificacdo, produzidos por Candida lipolytica

indicou a presenga de proteinas, carboidratos e lipideos.
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Vance-Harrop, Gusm#o e Campos-Takaki (2003) relataram 2 produgdio por
Candida lipolytica de biopolimeros extracelulares com atividade de emulsificagio usando
como fonte de carbono 6leo de babagu e D-glicose. Agua do mar diluida em 50%
suplementada com uréia, sulfaio de amdnio e fosfato de potassio foi usada como meio
econdmico. Os melhores resultados foram obtidos com 60 horas de fermentagio em
batelada alimentada, com o meio YSWB-2 contendo ur€ia, sulfato de amdnio e 5% de dleo
de babacu e com o meio YSWB-3 contendo uréia, sulfato de amonio, fosfato de potassio ¢
5% de 6leo de babagu. Para os dois meios as méximas atividades de emulsifica¢do
alcancadas foram respectivamente iguais a 0,666 UAE e 0,158 UAE. As moléculas destes

dois bioemulsificantes foram compostas por carboidratos, proteinas e lipideos.

Embora os meios e condigdes de crescimento empregados por Cirigliano e Carman
(1984) e outros pesquisadores discutidos anteriormente tenham sido bastante diferentes
para garantir uma comparagdo direta, as atividades de emulsificacio dos bioemulsificantes
produzidos por Candida lipolytica no presente trabalho mostram ser significativamente
superiores as atividades de emulsificagio obtidas nos trabalhos supracitados.
Fundamentando-se nas composicdes bioquimicas dos bioemulsificantes dos diversos
trabalhos analisados, pode-se presumir que o bioemulsificante produzido neste estudo, €
que ainda ndo foi caracterizado, deve ser composto por carboidratos e proteinas ou por

carboidratos, lipideos e proteinas.

Os efeitos estimados para a varidvel resposta atividade de emulsificacdo para
emulsio 4gua-em-hexadecano, nesta segunda etapa do processo de otimizacdo da atividade
de emulsificacZo do bioemulsificante produzido por Candida lipolytica, s&o apresentados
na tabela 13. Os valores em negrito sdo estatisticamente significativos a um intervalo de

confianga de 95%.

Nas figuras 12a e 12b encontram-se ilustrados respectivamente o histograma dos
efeitos das variaveis independentes sobre a variavel resposta atividade de emulsificagio e o
diagrama de Pareto, com nivel de significancia de 95% para estimativa dos efeitos, em

valor absoluto.

78



Tabeja 13, Efeitos estimados para a varigvel resposta atividade de emulsificacéo

Efeito Emro Padrfio #(2) P
Média 4,34711 0,07627 56,99768 0,00031
(NH2):CO (Q) -0,66288 0,07896 -8,39495 0,01389
KH,PO, ()] -0,65650 0,07896 -8,31418 0,01416
(3) KH,PQ, (Ly -0,59064 0,07167 -8,24065 0,01441
ILe2L -0,56900 0,09361 -6,07870 9,02601
1Le3L 0,51204 0,09361 5,46976 0,03184
(NH4),804 (Q} -t,46163 0,078%6 -5,84629 0,02803
2L e 3L 0,22900 0,09361 244644 0,13424
(1) (NH2),CO (L) 0,21280 0,07167 2,96906 0,09718
() (NH4),80, (L) 0,15303 0,07167 2,13501 0,16631
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Figura 12.(a) Histograma dos eftitos das varidveis independentes sobre a variavel resposta atividade de
emulsificagdo. (b) Diagrama de Pareto de efeitos padronizados para o planejamento fatorial compieto 2*.0
ponto no qual os efeitos estimados foram estatisticamente significativos (em p=0,05) ¢ indicado por uma linha

tracejada vertical.
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A analise dos resultados da tabela 13 mostra que as concentragbes de uréia, fosfato
de potassio ¢ sulfato de amdnio foram as varidveis que mais influenciaram a varivel
resposta atividade de emulsificagio para emulsao dgua-em-hexadecano. As contribuigdes
quadraticas da uréia, do fosfato de potassio e do sulfato de aménio sfo negativas e
significativas. A contribui¢do linear do fosfato de potdssio também ¢ negativa e
significativa. A contribuigio linear da uréia ¢ positiva ¢ ndo significativa. Apenas a
interacio entre a uréia e o fosfato de potdssio mostra um efeito positivo e significativo
sobre a atividade de emulsificagiio. Entretanto este efeito ¢ inferior aos efeitos individuais
negativos ¢ significativos das concentragbes de uréia, do sulfato de amédnio e do fosfato de
potassio. O efeito da interaggio entre uréia e fosfato de potassio também € inferior ao efeito
negativo e significativo da interagdo entre uréia e sulfato de amonio. Isto significa que
anmentos na concentracio de uréia, sulfato de aménio e fosfato de potassio de seus niveis
inferiores para seus niveis superiores provocam uma diminuigio na variavel resposta,

atividade de emulsifica¢&o.

As melhores condicGes para a atividade de emulsificaco sdo, portanto, aguelas do
nivel zero do planejamento composto central para trés fatores. As atividades de
emulsificacio aumentam quando as concentragdes de uréia, sulfato de amdnio e fosfato de
potdssio se aproximam das concentragdes do nivel zero e diminuem quando as
concentragdes de uréia, suifato de amdnio e fosfato de potassio se afastam das
concentragdes do nivel zero. Os resultados mostram, portanto, que para atingir maxima
atividade de emulsificaciio para emuisdes dgua-em-hexadecano, as concentragdes de uréia,
sulfato de aménio e fosfato de potissio devem ser mantidas préximas as conentragdes do

ponto central do planejamento 2.

O ajuste de um modelo de segunda ordem completo aos dados de atividade de
emuisifica¢iio para emulsdo dgua-em-hexadecano (Y) apresentados na tabela 5 resultou na

equacao:

Y= 4,34719 + 0,10637x; + 0,07650x; - 06,29520 x; +
- 0,33114 xf - 0,23073 x5 - 0,5)’2796x32 +
- 0,28450 x;x; + 0,25600x;x3; - 0,11450 xx3 6)
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onde os valores das varidveis independentes, concentragfio de uréia (x;), concentracio de
sulfato de aménio (x;), e concentracio de fosfato de potissio (x;), estdo na forma
codificada (equagdo 1). Os coeficientes em negrito sdo estatisticamente significativos no

nivel de 95% de confianca.

A tabela 14 apresenta os resultados da analise de varidncia do modelo quadratico
obtido para a atividade de emulsificagdo. O modelo quadratico apresentou um alto
coeficiente de determinacio (R*=0,9572) deixando de explicar apenas 4,281% de
variabilidade na resposta. O coeficiente de comrelagdo de 0,9784 indica uma excelente
concordancia entre os valores experimentais e 0s valores previstos pelo modelo. O teste F
mostrou que o F calculado (F; = 17,40) é aproximadamente quatro vezes maior que o F
tabelado (F; (0,05; 9; 7) = 3,68) demonstrando a alta significincia do modelo ¢ a
possibilidade de seu uso para fazer previsdes da atividade de emulsificagéo. O teste F para
falta de ajuste mostrou o que o F caiculado (F. = 1,99) é muito menor que o F tabelado (F,

{0,05; 5; 2)=19,30), indicando um 6timo ajuste do modelo aos dados experimentais.

Tabelald. Analise de Varidncia (ANOVA) parz o modelo de regressio representando a atividade de
emulsificagdo para emulsdo dgua-em-hexadecano.

Fonte SQ GL MQ Fe Ft Fc/Ft
Regressio 4,676 9 0,520 17,40 3,63 4,73
Residuo 0,209 7 0,030

Falta Ajuste 0,174 5 0,035 1,99 19,30 0,10
Erro puro 0,035 2 0,018

Total 4,885 16 0,305 R=0,9572 R=0, 9784

$Q - Soma Quadratica GL - Graus de Liberdade MQ - Média Quadritica F,-F calculado F - F tabelado

~ A adequagiio do modelo quadritico ajustado aos dados também foi verificada por
meio de analise de residuos. O grafico dos residuos contra os valores ajustados (Figura 13a)
e o grafico dos residuos contra os valores previstos (Figura 13b) néio evidenciam a falta de
ajuste do modelo nem de violagdo das suposigbes de independéncia e igualdade de
varidncia, ja que os residuos deixados pelo modelo (Figuras 13a e 13b), encontram-se
distribuidos aleatoriamente em torno do vaior zero. O grafico dos valores previstos contra
os valores observados (Figura 13¢) confirma visualmente a qualidade do ajuste. Indica¢Ges

de violagio da hipdtese de normalidade ndo foram observadas através do grafico de
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probabilidade normal (Figura 13d) ja que os residuos estio localizados aproximadamente

ao longo de uma linha reta.
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Figura 13. {a) Grafico de residuos contra valores observados; (b) Grifico de residuos contra valores
previstos; (c) Grifico de valores previstos contra valores observados; (d) Gréfico de probabilidade normal.

Superficies de resposta (Figura 14) construidas a partir do modelo quadratico

descrito pela equagio 6, foram usadas para analisar as condigdes do meio de cultivo que

levam a maior atividade de emulsifica¢io para emulsdo dgua-em-hexadecano.

A figura 14a mostra a superficie de resposta da atividade de emulsificagdo em

funcdo da concentragdo de uréia e da concentragdo de sulfato de aménio, mantendo o valor

da concentragio de fosfato de potéssio no ponto central. Verifica-se que a atividade de

emulsificagio atinge uma regiio de valores méximos (acima de 4 UAE) quando as

concentragdes de uréia e sulfato de aménio movem-se na direcdo do ponto central (das

condi¢ctes do nivel zero).
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A figura 14b mostra a superficie de resposta da atividade de cmulsificacio em
funglio da concentragio de uréia e da concentragfio de fosfato de potéssio, mantendo o valor
da concentra¢do de sulfato de aménio no ponto central. Verifica-se que a atividade de
emulsificagiio atinge uma regifio de valores maximos (acima de 4 UAE) quando as
concentragdes de uréia e fosfato de potdssioc movem-se na diregio do ponto central (das

condigdes do nivel zero).

A figura 14c mostra a superficie de resposta da atividade de emulsificagio em
fun¢io da concentragdo de sulfato de aménio e da concentragfio de fosfato de potassio,
mantendo o valor da concentragdo de uréia no ponto central. Verifica-se que a atividade de
emulsificagio atinge uma regido dc valores maximos (acima de 4 UAE) quando as
concentrages de sulfato de amopio ¢ fosfato de potassio movem-se na diregéo do ponto

central {das condi¢Ses do nivel zero).

Por meio da equagio (2), os valores 6timos codificados para as concentragdes de
uréia, sulfato de aménio ¢ fosfato de potdssio foram obtidos como sendo respectivamente
iguais a 0,052, 0,085 e -0,456. Os valores 6timos decodificados foram calculados como
sendo iguais a 0,544% (p/v), 2,131% (p/v) e 2,628% (p/v), respectivamente. A maxima
atividade de emulsificagio prevista nesta condi¢io otima foi 4,415 UAE. Este mcio
otimizado serd denominado a partir deste ponto de meio YPASUC-2 (Yeast, Potassium

Phosphate, Amonium Sulfate, Urea, Corn Qil),

Os ensaios do planejamento composto central revelaram como melhor resultado
uma atividade de emulsificagio média de aproximadamente 4,346 UAE, sob as condigdes
do ponto cenfral: uréia 0,7% (p/v), sulfato de amoénio 2,05% (p/v) e fosfato de potissio
3,12% (p/v)). Resultados que confirmam a proximidade dos dados previstos pelo modelo
aos dados experimentais. E interessante o fato do ponto critico do modelo quadratico
desenvolvido para atividade de emuisificagdo ser um ponto de maximo com atividade de
emulsificagiio de 4,4415 UAE, em um meio com composi¢do proxima a composicio do
ponto central do planejamento e que o ponte critico para 0 modele de biomassa seja um
ponto de sela com concentragio de 25,346 g/l em um meio com composigiio proxima a do

ponto central do planejamento (Tabela 15).
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Figura 14. Supcrficie de Resposta para Atividade de Emwlsificagio mostrando as interagdes entre as
concentragdes de: (a) uréia e sulfato de aménio; (b) uréia ¢ fosfate de potassio e {c) sulfato de amdnio e
fosfato de potdssio.
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Tabela 15. Compesigdes do meio no ponto central, no ponto de mixima atividade de emulsificagio ¢ no

ponto de sela da concentragio de biomassa.

Composi¢ic do meio de produgio

Componentes Otimizados Ponto Miximo de Ponto central Ponto Sela da
Atividade de Planejamento Concentragio de
Emuisificagio Experimental Biomassa
Uréia ' 0,544%(p/v) 0,7%(p/v) 0,91 1%(p/v)
Sulfato de Aménio 2,131%(pA) 2,05%(p/v) 2,163%(p/v)
Fosfato de Pqtz’tssio 2,628%(p/v) 3,12%(p/) 2,932%(p/v)

N

Validagio do modelo

Para confirmar os resultados obtidos pelo modelo (Equagdo (0)), trés experimentos
foram conduzidos nas concentra¢bes Otimas previstas para os componentes do meio. A
atividade de emulsificagdo experimental méxima concordou perfeitamente com a atividade
de emulsificagio maxima prevista pelo moedelo. (Tabela 16). Estes resultados mostram
claramente que o modelo se ajusta muito bem aos dados experimentais e portanto descreve
bem a regifo estudada. A diferenga entre a previsio do modelo (4,415 UAE) e a média dos
resultados obtidos experimentalmente (4,435 UEA) foi menor que 0,5 %. Isto valida o
modelo de segunda ordem (Equagdo (6)) usado no presente trabalho, desde que essa

diferenca pode ser explicada pelos erros experimentais.

Tabela 16. Validagio do modelo de superficie de resposta, Atividade de Emulsificagio Média Experimental
prevista versus Atividade de Emulsificagio Maxima Prevista,

Repeticio Atividade de Emulsificagéo
(UAFE)
1 4,38467
2 4.498999
3 4421625 .
Atividade de Emuisificagio Média Experimental 4,435098
Atividade de Emulsificacio Prevista p/ modelo 4,414905

85




A atividade de emulsificacio média (4,435098 UAE) - obtida nos trés
experimentos realizados nas condig@es 6timas previstas pelo modelo - € 270,2 % superior a
méxima atividade de emulsificagéio (1,198 UAE) obtida no processo padrdo — processo de
produgéo de bioemulsificante por Candida lipolytica, com indculo de 1%, 120 h de cultivo,
em meio YSWC-1, contendo uréia, sulfato de amonio, fosfato de potassio e 5% de é6leo de
milho (VANCE-HARROP, 2000). Resultado que confirma o potencial de uso de
planejamento experimental associado & metodologia de superficie de resposta como

ferramentas eficientes para otimizar meios de produgéo.

Trés experimentos foram também realizados sob as concentra¢des otimizadas dos
componentes do meio, para avaliar se o bioemulsificante produzido por Candida lipolytica
apresentava propriedades surfactantes. O bioemulsificante produzide por Candida
lipolytica, nas condigdes otimizadas, mostrou ser estdvel € reduziu em média a tensio
superficial da dgua para 32,75 mN/m (Figuras 15, 16 ¢ 17). Estes resultados indicam que os
biopolimeros produzidos por Candida lipolytica sdo capazes tanto de estabilizar emuls3es
quanto de reduzir a tensdo superficial. A reducdo da tensio superficial freqilentemente tem
sido usada como um critério primério para a selecfio de microrganismos para produgdo de
bioemulsificantes. Entretanto, agentes emulsificantes e dispersantes ndo precisam
necessariamente reduzir a tensdo superficial da 4gua. O bioemulsificante extracelular
liposan de Candida lipolytica, por exemplo, nfo ¢ capaz de reduzir a tensdo superficial da
dgua (72,8 mN/m) embora emulsifique e estabilize efetivamente emulséio agua-em-dleo
(CIRIGLIANO ¢ CARMAN, 1985). Por outro iado, apesar dos sorolipideos de Torulopsis
hombicola terem mostrado capacidade de reduzir tensfo superficial, eles ndo demonstraram
ser bons emulsificantes (COOPER e PADDOCK, 1984). Portanto, os resultados obtidos no
presente trabalho corroboram com estudos anteriores sobre biossurfactanies que tanto
baixam a tensfo superficial quanto estabilizam emulsdes (COOPER ¢ GOLDENBERG,
1987, SINGER, 1985; COOPER e ZAJIC, 1980; RAPP et al., 1979; ZAJIC, GUIGNARD
e GERSON, 1977).
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Figura 15. Tela do tensidmetro automatico XSV Sigma 70, controlado por computader, registrando medida
de tens3o superficial do primeiro dos trés experimentos realizados sob as concentracdes otimizadas dos
componentes do meio de produgio de bioemulsificante por Candida fipolytica.
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Figura 16. Tela do tensidmetro automitico KSV Sizma 70, controlado por computador, registrando medida
de tensio superficial do segundo dos trés experimentos realizados sob as concentragGes otimizadas dos
componentes do meio de producio de bioemulsificante por Candida lipoiytica.

Figura 17. Tela do tensidmetro automatico KSV Sigma 70, controlado por computador, registrando medida
de tenso superficial do terceiro dos trds experimentos realizados sob as concentragdes otimizadas dos
componentes do meio de producdo de bioemulsificante por Candida lipolytica.
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Varios emulsificantes comerciais foram examinados por Cirigliano ¢ Carman
(1985) e Kim et al. (2000), usando a metodologia para determinacio de atividade de
emulsificacdio descrita por Cirigliano e Carman (1984) e empregada também no presente
trabatho para determinagfio das atividades de emulsificagio dos bioemulsificantes
produzidos por Candida lipolytica. Os resultados dos exames realizados com os
emulsificantes comerciais, com o emulsificante Jiposan produzido por Candida lipolytica
(Cirigliano ¢ Carman,1984 ) e com os biosurfactantes tipo I e II produzidos por Norcadia
sp. L-417 (KIM et al., 2000) sdo apresentados na tabela 17.

Tabela 17. Comparacio de propriedade de emulsificagio de bioemulsificantes ¢ emulsificantes comerciais.

Cirigliano ¢ Carman Kim , Lim Lee et al.
Emnulsificante AE (UAE) Emulsificante AE(UAE)
Caragenina 1,75 Biosurfactant I 2,51
Tween 80 1,60 Triton N-42 1,63
Tween 20 1,35 Triton N-45 2,52
Pectina 1,21 Triton X-100 2,58
Triton X-100 1,20 Span 40 0,56
Liposan 0,75 Span 80 1,96
Caseina - 0,65 Tween 40 1,84
Alginato 0,60 Tween 80 1,10
Goma arébica 0,59 SDS 0,81
Goma Ghatti 0,47 Biosurfactante IT nd
Hiroxipropilmetil celulose 0,30
Dextran 0,22
Gelatina 0,08
AE — Afividade de Emulsifica¢io UAE — Unidade de Atividade de Emmlsificagdo

nd — atividade de emulsificacio nfo detectada

Dos trezes agentes examinados por Cirigliano ¢ Camman (1985), liposan ficou
classificado em sexto lugar em sua efetividade como emulsificante. Os resultados mostram
que a atividade de emulsificagiio do biossurfactante tipo I produzide por Norcadia sp. L~
417 foi superior a dos oito surfactantes comerciais sintéticos examinados por Kim et al.
(2000), exceto triton X-100. O bioemulsificante produzido na segunda etapa do processo de
otimizagfio do presente trabalho, apresentou atividade de emuisificagdio 72% maior que a
apresentada pelo surfactante comercial friton X-100 examinado por Kim et al.(2000). No
caso do biossurfactante tipo Il produzido por Norcadia sp. L-417, atividade de
emulsificacio significante nfio foi detectada. A comparagio das atividades de
emulsificagio dos emulsificantes comerciais e de origem microbiana apresentados na tabela
17 com as atividades de emulsificagio dos biossurfactantes produzidos na primeira € na

segunda ctapa do processo de otimizagiio ¢ especialmente nas condigSes otimizadas do
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meio de produgio (Tabela 16) revela a excelente qualidade dos bioemulsificantes
produzidos no presente trabatho. Os resultados obtidos sugerem que os bioemulsificantes
com propriedades surfactantes produzidos no presente estudo podem ser convenientes para
uso na industria de petréleo e aplicagbes ambientais, tais como aumento da recuperagdo de

dleo, limpeza de tanques e decomposiggo de leo espalhado em solo ou ambiente marinho.

3.4. Conclusao

Qtimizacdo estatistica de componentes de meios de produc@io de bioemulsificantes
por Candida lipolytica foi realizada usando planejamento fatorial e metodologia de
superficie de resposta. Um modelo matematico para representar a atividade de
emulsificagio como fungfio das concentragbes de uréia, sulfato de potéssio e fosfato de
amdnio foi proposto. O modelo ndo apresentou falta de ajuste ¢ o coeficiente de
determinagio indicou que o modelo pode explicar 95,72% da variabilidade na atividade de
emulsificacio. De acordo com o modelo, as concentragdes de uréia, sulfato de aménio ¢
fosfato de potassio necessarias para atingir a atividade de emulsificacio maxima (4,415
UAE) foram respectivamente 0,544 % (p/v), 2,131 % (p/v) e 2,628 % (p/v). A validacio
do modelo foi realizada sob as condi¢des do meio otimizado. Os resultados mostraram que
a atividade de emulsificagic prevista pelo modelo foi similar &quela obtida
experimentalmente (diferenga inferior a 0,5%). A otimizagdo aumentou a atividade de
emulsificagiio (1,198 UAE) do processo padrio (VANCE-HARROP, 2000) de producéo de
bioemulsificante em 262,8% nas condigdes do ponto central do planejamento experimental
e em 272% nas condi¢Bes otimizadas do meio de produgdio. O bicemulsificante produzido
por Candida lipolytica, mostrou ser estivel e reduziu a tensdo superficial da agua para
32,75 mN/m. A metodologia de superficie de resposta demonstrou ser uma ferramenta
eficiente ¢ poderosa para otimizagdo de componentes de meios de produgfio, sendo entéo
indicada para ser usada na ampliacio de escala do processo para estudar as condigSes
operacionais do biorreator BioFlo200® (NewBrunswick). Este é o primeiro estudo sobre
otimizaciio de componentes de meio de produgdo de bioemulsificante por Candida
lipolytica usando dleo de milho como fonte de carbono e agua do mar suplementada como

meio basal.
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4. AMPLIACAO DO PROCESSO DE PRODUCAO DE
BIOEMULSIFICANTE POR Candida lipolytica DA
ESCALA DE FRASCOS PARA ESCALA DE
BIORREATOR DE BANCADA

4.1. Introdugéo

Apbs a otimizagdo dos componentes do meio de produgdo de biossurfactante em
escala de frascos, procedeu-se a ampliagio do processo para escala de biorreator de
bancada. Inicialmente, quatro ensaios preliminares foram realizados no biorreator BioFlo
2000 visando a familiarizagdo com o equipamento ¢ a avaliagdo das melhores condigoes
para realizagdo do planejamento fatorial. A seguir um planejamento fatorial completo 9
empregando o meio de produgdo otimizado, foi realizado para identificar a influéncia das
varidveis temperatura e velocidade de agitagio sobre a concentragio da biomassa e sobre as
atividades de emulsifica¢do do biossurfactante frente ao hexadecano, ao 6leo de milho e ao
6leo de canola. Curvas cinéticas de pH, de oxigénio dissolvido, de crescimento, de
densidade otica, de salinidade, de densidade, de biomassa e de atividades de emulsificagdo
para emulsdes dgua-em-hexadecano, agua-em-Oleo de milho e agua-cm-6leo de canola
foram construidas para cada uma das condig¢des do planejamento fatorial. Posteriormente,
essas curvas foram suavizadas ¢ ampliadas através de interpolagio por meio de spline

clibico para serem usadas no treinamento ¢ teste dos protétipos dos softsensores neurais.

4.2. Materiais e Métodos
4.2.1. Descrigdao do Equipamento

Os ensaios preliminares ¢ os ensaios principais do plancjamento fatorial 2% para
produgdo de biossurfactante foram realizados em biorreator BioFlo 2000® (New

Brunswick Scientific Co. Inc., New Jersey) com capacidade de 5 litros. O biorreator BioFlo

2000® permite o controle ¢ monitoramento de temperatura, agitagfio, oxigénio dissolvido,
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pH, nivel de espuma ¢ adigdo de nutrientes. Através do console principal pode-se

selecionar e exibir ser-points ¢ valores correntes de cada parametro operacional (Figura 18).

Figura 18. Biorreator BioFlo 2000 equipado com 4 médulos de controle.

4.2.2. Microrganismo e Meio de Preservagio

O microrganismo usado nos experimentos realizados em escala de biorreator de
bancada continuou sendo a levedura Candida lipolytica UCP 988 cuja procedéncia, meio e

forma de preservagdo encontram-se descritos no item 3.2.1.
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4.2.3. Preparagao do Inéculo

4.2.3.1. Ensaios Preliminares

Para os ensaios preliminares no biorreator BioFlo 2000® o in6culo consistiu de
200mL de uma suspensdo de células pré-cultivadas em incubador rotativo, em meio com
composi¢do idéntica a do ensaio que apresentou maior atividade de emulsificagdo no
planejamento fatorial completo 2* (ensaio 15), exceto que no lugar de 6leo de milho,
empregou-se glicose a 1%. Portanto, para crescimento do indculo foi utilizado este meio,
denominado YPASUG-1 (Yeast, Potassium Phosphate, Amonium Sulfate, Urea, Glucose),
composto por: glicose 1%(p/v); uréia 0,4%(p/v); sulfato de aménio 1,1%(p/v), fosfato de
potassio 2,04 % (p/v), 50 mL de agua do mar, 50 mL de 4gua destilada e pH ajustado para
53 com solugio de hidroxido de sodio a 40%. O inéculo para produgdo de
bioemulsificante foi preparado pela transferéncia de algadas de cultura fresca de Candida
lipolytica para erlenmeyer de 500 mL contendo 200 ml de meio estéril YPASUG-1
(121°C/15min). A suspens3o de células foi incubada durante 48 horas a 28° C, em agitador
rotatorio a 150 rpm, até a concentragdo final de 107 células por mililitro (cel/ml). Apos o
término do tempo de cultivo, o pré-inoculo foi transferido para o biorreator de bancada na

proporgio de 5% do volume de trabalho presente no biorreator.

4.2.3.2. Ensaios do Planejamento Fatorial .

Para os ensaios do planejamento fatorial 22 no biorreator BioFlo 2000®, o
inoculo consistiu de 400 mL de uma suspensdo de células pré-cultivadas em incubador
rotativo, em meio com composi¢do idéntica a do meio otimizado em frascos, descrito no
capitulo 3, exceto que no lugar de dleo de milho, empregou-se glicose a 1%. Portanto, para
crescimento do indculo foi utilizado este meio semelhante ao meio 6timo, denominado
YPASUG-2 (Yeast, Potassium Phosphate, Amonium Sulfate, Urea, Glucose), composto
por: glicose 1%(p/v); uréia 0,544%(p/v); sulfato de aménio 2,130 %(p/v), fosfato de
potassio 2,628 % (p/v), 50 mL de dgua do mar, 50 mL de 4dgua destilada e pH ajustado
para 5,3 com solugdo de hidréxido de sodio a 40%. O indculo para produgdo de
bioemulsificante foi preparado em duas etapas (Figura 19). Na primeira etapa seis algadas

de cultura de Candida lipolytica - crescida em placa de Petri, incubada durante 24 h a 28°
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C - foram transferidas para erlenmeyer de 500 mL contendo 220 ml de meio estéril
YPASUG-2 (121°C/15min). Em seguida, o frasco de erlenmeyer contendo a suspensdo de
células foi incubado durante 48 horas a 28° C, em agitador rotatério a 150 rpm, até a
concentragdo final de 107 células por mililitro (cel/ml). Na segunda etapa, 4 frascos de
erlenmeyer de 500 mL contendo 50 ml de meio estéril YPASUG-2 receberam cada um,

50 mL da suspensdo de células do primeiro pré-inoculo.

Candida lipolytica | I

48h/28°C [

Pré_inoculo 1
220 mL 48 h /28 °C/ 150 rpm

S0mL 50 mL 50 mL 50 mL

Pré_inéculo 11
48 h /28 °C/ 150 rpm
/ 50 mL \ / 50 mL \ 50 mL 50 mL

Inoculo

400 mL

Figura 19. Esquema de repicagem e preparaggo do indculo para os ensaios do planejamento fatorial
realizados em biorreator de bancada



Os frascos, contendo cada um 100 mL da suspenséo de células, foram incubados durante
48 horas a 28° C, em agitador rotatério a 150 rpm, até a concentragao final de 10® células
por mililitro (cel/ml). Apds o término do tempo de cultivo, o segundo pré-inoculo foi
transferido para o biorreator de bancada na propor¢do de 10 % do volume de trabalho

presente no biorreator.

4.2.4. Preparagao dos Meios de Crescimento e Produgao

4.2.4.1. Ensaios Preliminares

Ensaios preliminares, visando & familiarizagdo e a avaliagio das condi¢oes
operacionais do biorreator, foram realizados apos a conclusdo da primeira (planejamento
fatorial completo 2%) e paralelamente a segunda etapa (planejamento composto central com
trés fatores) do processo de otimiza¢do dos componentes do meio de produgdo de
biossurfactantes em frascos. Nos ensaios preliminares utilizou-se o meio de crescimento e
produgdo denominado YPASUC-1 (Yeast, Potassium Phosphate, Amonium Sulfate, Urea,
Corn Qil), com composi¢do idéntica a do ensaio que apresentou maior atividade de
emulsificagdo no planejamento fatorial completo 2* (ensaio 15): 6leo de milho 5% (v/v);
uréia 0,4%(p/v); sulfato de amoénio 1,1%(p/v), fosfato de potassio 2,04 % (p/v), dgua do
mar e 4dgua destilada, na proporgdo 1:1 v/v, correspondendo a 100ml. Foram preparados 3,6
litros do meio YPASUC-1 no biorreator BioFlo 2000. O pH do meio foi ajustado para 5.3
com solugdo de hidréxido de sédio 40%. O biorreator contendo o meio mineral foi
preparado para esterilizagao e autoclavado a 121°C durante 30 minutos. Um frasco de
erlenmeyer de 500mL contendo 200mL de 6leo de milho foi autoclavado em vapor fluente.
A suplementagdo do meio YPASUC-1 com o 6leo de milho foi realizada posteriormente

em camara de fluxo laminar.

4.2.4.2. Ensaios do Planejamento Fatorial 27

Nos ensaios do planejamento fatorial 2% utilizou-se o meio de crescimento e
produgdo denominado YPASUC-2 (Yeast, Potassium Phosphate, Amonium Sulfate, Urea,
Corn Qil), com composigdo idéntica a do meio otimizado descrito no item 3: 6leo de milho

5% (v/v); uréia 0,544% (p/v); sulfato de amoénio 2,130 % (p/v), fosfato de potéassio 2,628 %
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(p/v), dgua do mar e agua destilada, na propor¢do 1:1 v/v, correspondendo a 100ml. Foram
preparados 3,42 litros do meio YPASUC-2 no biorreator BioFlo 2000. O pH do meio foi
ajustado para 5,3 com solugdo de hidréxido de sodio 40%. O biorreator contendo o meio
mineral foi preparado para esterilizagdo em autoclave a 121°C durante 30 minutos. Um
frasco de erlenmeyer de 500mL contendo 180 mL de 6leo de milho foi autoclavado em
vapor fluente. A suplementagio do meio YPASUC-2 com o éleo de milho foi realizada

posteriormente em camara de fluxo laminar.

4.2.5. Producao em Batelada de Bioemulsificante

4.2.5.1. Ensaios Preliminares

A producdo em batelada de bioemulsificante teve inicio com a adi¢do do oleo de
milho e do indculo ao meio basal - através de portas especificas situadas no topo do reator,
em camara de fluxo laminar. Em seguida o biorreator foi transportado para a bancada onde
foi instalado e posto em operagdo. As condi¢des operacionais mantidas no biorreator foram:
temperatura de 28°C, aera¢do de 1 vvm e agitagdo orbital de 150 rpm. O pH e o oxigénio
dissolvido ndo foram controlados. Para acompanhamento das curvas cinéticas - de pH, de
oxigénio dissolvido, de concentragdo celular, de densidade oOtica, de biomassa, de
salinidade e de atividade de emulsificagdo - aliquotas de 20 ml foram coletadas com O h, 4

h, 18 h, 24 h, 48 h, 72 h, 96h, 120 h, 144 he 168 h.

4.2.5.2. Ensaios do Planejamento Fatorial 2?

A producdo em batelada de bioemulsificante teve inicio com a adi¢cdo do oleo de
milho e do inéculo ao meio basal - através de portas especificas situadas no topo do reator,
em camara de fluxo laminar. Em seguida o biorreator foi transportado para a bancada onde
foi instalado e posto em operagdo. As condigdes operacionais de temperatura e agitacdo
seguiram as especificacdes do planejamento fatorial 2° (Tabelas 18 e 19). A aeragdo foi
mantida em 1 vvm. O pH e o oxigénio dissolvido ndo foram controlados. Para
acompanhamento das curvas cinéticas - de pH, de oxigénio dissolvido, de concentracio

celular, de densidade otica, de biomassa, de salinidade e de atividade de emulsificagdo -
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aliquotas de 20 ml foram coletadas com O h, 4 h, 18 h, 24 h, 48 h, 72 h, 96h, 120 h, 144 h e
168 h.

4.2.5.3. Plancjamento Fatorial 2°

Com a finalidade de avaliar os efeitos principais e interagdes das variaveis
independentes temperatura ¢ velocidade de agitagdo sobre as variaveis respostas
concentragio de biomassa e atividades de emulsificagdo do biossurfactante produzido por
Candida lipolytica sobre o hexadecano, o 6leo de milho ¢ 0 6leo de canola com 120 horas,
um planejamento fatorial completo 2%, composto de 4 ensaios foi realizado. Para
determinagdo do erro experimental, trés ensaios no ponto central foram também
conduzidos. Como nos plancjamentos realizados em frascos as variaveis respostas
biomassa ¢ atividade de emulsificagdo para emulsdo 4agua-em-hexadecano, foram
analisadas com 120 horas de cultivo, optou-se também por adotar este mesmo tempo, para
analisar as variaveis respostas biomassa e atividades de emulsificagdo para emulsdes agua-
em-hexadecano, agua-em-6leo de milho e 4gua-em-oleo de canola, nos ensaios realizados
em biorreator de bancada. A tabela 18 apresenta os valores reais (decodificados) das
variaveis independentes, temperatura ¢ agitagao, com seus respectivos niveis codificados.
Os niveis para cada variavel independente (Tabela 18) foram escolhidos com base nos
ensaios experimentais preliminares realizados em frascos e no biorreator. Questoes
operacionais, de cronograma e de custos relacionados ao resfriamento, impossibilitaram no
presente trabalho, a realizacdo de um planejamento fatorial composto central com dois
fatores cobrindo intervalos maiores de temperatura ¢ velocidade de agitagao, entretanto no
futuro o presente plancjamento podera ser ampliado para o referido planejamento composto
central. Analise de variancia, determinagdes dos coeficientes de regressao ¢ graficos foram

realizados usando o programa Statistica® versdo 6.0 (Statsoft.Inc, Tulsa/OK,USA).

Tabela 18 — Niveis das variaveis do planejamento fatorial completo 2z

Variaveis Independentes Niveis
=] 0 1
Temperatura 28 29,5 31
Agitacio 150 225 300
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4.2.6. Métodos Analiticos

4.2.6.1. Determinagiio da concentracio celular da levedura

A concentragdo celular foi verificada através de contagem em Camara de
Neubauer - utilizando microscopia de luz com aumento de 400x - ¢ expressa em numero de

c€lulas por mililitro (cels/ml).

Figura 20. Leveduras Candida lipolytica vistas em Cimara de Neubauer

4.2.6.2. Determinacio de densidade ética

A densidade otica das aliquotas coletadas durante o crescimento de Candida
lipolytica foi determinada por espectrofotometria.  As leituras foram realizadas em

comprimento de onda de 540nm.
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4.2.6.3. Determinacéo de salinidade

As salinidades da 4gua do mar e dos cultivos livres de células foram determinadas

conforme procedimento descrito no item 3.2.4..

4.2.6.4. Determinagio da concentragio da biomassa

A concentragdo da biomassa (massa seca) foi determinada segundo procedimento

descrito na pagina 3.2.5..

4.2.6.5. Determinaciio de atividade de emulsificagio

A atividade de emulsificagdo para emulsGes dgua-em-hexadecano foi determinada
empregando o método de Cirigliano e Carman (1984) descrito no item 3.2.6. O mesmo
método foi empregado para determinagio da atividade de emulsificacio de emulsdes agua-

em-6lec de milho e de emulsdes dgua-em-oleo de canola.

4.2.6.4. Determinacio da velocidade méxima de crescimento (lmsx) € do tempo de
geracao (ty)

A velocidade especifica de crescimento (max) € 0O tEmpPO de geragdo (f,) foram
calculados empregando as formulas abaixo descritas por Pirt (1975) e usadas por Margal

(1991), SARUBBO (1999) e VANCE-HARROP (2000 ).

tmix= [ I(X)-In(Xe)]/(t-10) (N
€

fo=In(2)/ Hma (8)
onde:

X - biomassa final;
X, - biomassa inicial,
¢t - tempo final e

tp - tempo inictal.
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4.3. Resultados e Discussao

4.3.1. Ensaios Preliminares

Visando familiarizacdo com o biorreator e verificagio das condigBes de
temperatura, agitagio ¢ aeragdo a serem usadas nos ensaios do planejamento experimental,
quatro ensatos preliminares foram realizados usando o meio de crescimento e produgio

YPASUC-1.

O primeiro ensaio foi conduzido a temperatura de 28°C com velocidade de
agitacdo de 150 rpm e aeragdo de lvvm. O segundo enszio foi conduzido 4 temperatura de
31°C com velocidade de agitagdo de 150 rpm e aeragfo de 1vvm. O terceiro ensaio foi
conduzido & temperatura de 28 °C com velocidade de agitacio de 150 rpm e aeragdo de 0,8
vvm. O quarto ensaio foi conduzido 2 temperatura de 28 °C com velocidade de agitagdo de
150 rpm ¢ aeragdo foi de 2vvm. Em todos os ensaios dados de pH e oxigénio dissolvido
foram registrados e determinagdes de atividade de emulsificagdo para emulsGes agua-em-
hexadecano foram realizadas com Ok, 4h, 18h, 24h, 48h, 72h, 96h, 120h, 144h e 168 h.

Nos ensaios realizados com aeragdo de 0,8 vvim e 2vvm, durante as 168 horas de
cultivo, nenhuma atividade de emulsificagfio para emulsbes agua-em-hexadecano foi
detectada.. Nos ensaios realizados com aeragdo de 1vvim, foram alcancadas atividades de
emulsificag8o similares as obtidas em frascos agitados, mas em vm ferapo bem maior. Por
conta disto, nos ensaios do planejamento experimental, providéncias, como o aumento da
concentracéo e da fracio inicial do indculo, foram tomadas no sentido de minimizar a fase

lag e conseqiientemente provocar uma dimimugio no tempo total de fermentacao.
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4.3.2. Ensaios do Planejamento Experimental

Os resultados do planejamento fatorial 2? demonstraram a capacidade de
Candida lipolytica crescer sobre 6leo de milho, em biorreator de bancada, operado em
batelada e produzir grande quantidade de biomassa e atividade de emulsificacdo
extracelular induzida capaz de estabilizar emulsSes 4dgua em 6leo em diversos meios. A
matriz codificada do planejamento e os resultados das varidveis respostas, apos 120 horas
de cultivo, sdo apresentados na tabela 19. As varidveis independentes, temperatura e

agitacio, estdo codificadas de acordo com a equagao:

X, = x:'A_xxO (1

onde X;,x: € x, so Tespectivamente, o valor codificado, o valer nfio codificado € o valor

no ponto central da i-ésima varidvel independente. Ax é o valor do incremento de

mudanca.

Tabela 19. Resultados do planejamento fatorial completo 2%, apds 120 h de cultivo, para concentragdo de
biomassa ¢ atividades de emulsificagdo para emuisdes égua-em-hexadecano, dgua-em-dlec de milho ¢ dgua-

em-oleo de canola.

Ensaio Temperatura Agitacio Biomassa  Atvidadede Atividade de  Atividade de
Emulsificagio Emulsificacio Emulsificagdo
Hexadecano Milhe Canola
1 -1 -1 16,103 5,46 6,1 4,624
2 1 -1 28,88 0,00 4,63 5,04
3 -1 | 27,78 5,44 5,92 58
4 i 1 28,90 0,0 322 5.4
5 0 0 24,16 3,8 5,26 5,32
6 0 0 23,82 35 5,84 5,15
7 0 0 24,94 3.7 5,34 5,21
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4.3.2.1. Variavel Resposta: Biomassa

Os resultados para as concentragdes de biomassa de Candida lipolytica, obtidos
apds a execugio do planejamento composto central 27 estdio apresentados na tabela 19. Nos
ensaios realizados, os valores da concenira¢io de biomassa variaram entre 16,103 g/L ¢
28,88 g/L. A biomassa média produzida com 120 horas, nos 4 ensaios do planejamento 2?
e nas 3 repetigdes no ponto central, foi igual a 24,94 g/L, ou seja, apenas 7,62 % menor
que a biomassa média dos ensaios do planejamento composto central 2% (26,84 g/L).
Entretanto, a biomassa média produzida nos ensaios realizados na temperatura de 31°C
(nivel +1) foi de 28,89 g/L, ou seja, 7,64% maior que a biomassa média dos ensaios do
plancjamento composto central 2° (26,84 g/L). A produgio média de biomassa no ponto
central foi igual a 24,307 g/L. A menor producfio de biomassa, 16,103 g/L, foi obtida com
temperatura de 28°C e velocidade de agita¢do de 150 rpm (nivel —1). A maior produgio
de biomassa, 28,9 g/L, foi obtida com temperatura de 31°C e velocidade de agitagéio de
300 rpm (nivel +1).

Os efeitos estimados para a varidvel resposta concentracdo de biomassa sdo
apresentados na tabela 20. Os valores em negrito sdo estatisticamente significativos a um
intervalo de confianca de 95%. Nas figuras 2la ¢ 2lb encontram-se ilustrados
respectivamente o histograma dos efeitos das varidveis independentes sobre a variavel
resposta biomassa e o diagrama de Pareto, com nivel de significincia de 95% para
estimativa dos efeitos lineares, em valor absoluto. Os resultados obtidos mostram que as
varidveis independentes temperatura e agitacio exercem uma grande influéncia sobre a
producdio de biomassa, sendo a influéncia da temperatura maior que a da agitagdo. A
interacdo entre as variaveis operacionais temperatura e velocidade de agitacdio exerce um

efeito antagdnico scbre a produgéo de biomassa.
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Tabela 20. Efeitos estimados para a variavel resposta concentragéo de biomassa

Efeito Erro Padrio t(2) p
Média 2494043 0,21704 114,91362 0,00008
{1) Temperatura 6,94850 0,57422 12,10068 0,00676
(2) Agitagiio 5,84850 0,57422 10,18505 0,00950
1l el -5,82850 0,57422 -10,15022 0,00957
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Figura 21. (a) Histograma dos efeitos das varidveis independentes sobre a variavel resposta concentragéo de
biomassa. (b) Diagrama de Pareto de efeitos padronizados para o planejamento fatorial completo 2*. O ponto
no qual os efeitos estimados foram estatisticamente significativos (em p=0,03) € indicado por uma linha
tracejada vertical.
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O zjuste de um modelo contendo interagdes até dois fatores aos dados da

concentracio de biomassa (Y) apresentados natabela 19 resultou na equagfo
Y= 24,94043 + 347425 x;+ 2,92425x; - 2,91425 x;x; 9

onde os valores das varidveis independentes, temperatura (x;) e a velocidade de agitacio
(x2), estdo na forma codificada (equacdo 1). Os coeficientes em negrito sio estatisticamente

significativos no nivel de 95% de confianga.

A tabela 21 apresenta os resultados da analise de varidncia do modelo obtido para
a concentragiio da biomassa. O modelo apresentou um alto coeficiente de determinagio
(R*=0,9572) deixando de explicar apenas 2,32% da variabilidade na resposta. O
coeficiente de correlacdo de 0,9883 indica uma excelente concordincia enire 0s valores
experimentais ¢ os valores previstos pelo modelo, O teste F para o modelo mostra que o F
caleulado (F¢ = 42,07) é 4,5 vezes maior que o F tabelado (F, (0,05; 3; 3) = 9,28),
demonstirando que o modelo € altamente significativo, podendo ser usado para faver
previsdes da biomassa. O teste F para falta de ajuste mostrou o que o F calculado (F. =
6,40) é menor que o F tabelado (F, (0,05; 1; 2)= 18,51), indicando que o modelo estd muito

bem ajustado aos dados experimentais.

Tabela 21, Analise de Variancia (ANOVA) para o modelo de regressdo representando a concentracio de
biomassa.

Fonte 5Q GL MQ Fe Ft Fe/Ft
Regressio 116,458 3 38,819 42,07 9,28 4,53
Residuo 2,768 3 0,923

Falta Ajuste 2,109 1 2,109 6,40 18,51 0,35
Erro puro 0,659 2 0,330

Total 119,226 6 19,871 R’=0,9768 R=0, 9883

SQ - Soma Quadratica GL - Graus de Liberdade MQ - Média Quadratica F,- F caleuiado F .- F tabelado
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A adequaciio do modelo quadratico ajustado aos dados também foi verificada por
meio dc analise de residuos. O grafico dos residuos contra os valores ajustados (Figura 22a)
¢ o grafico dos residucs contra os valores previstos {Figura 22b) ndo evidenciam a faita de
ajuste do modelo nem de violagio das suposigbes dc independéncia e igualdade de
varidncia, ja que os residuos deixados pelo modelo (Figuras 22a € 22b), encontram-se
distribuidos aleatoriamente em torno do valor zero. O grafico dos valores previstos contra
os valores observados (Figura 22c) confirma visualmente a cxcelente qualidade do ajuste.
Indicactes de violagdo da hipétese de normalidade ndo foram observadas atraves do grafico
de probabilidade normal (Figura 22d)} j4. que os residuos estio localizados

aproximadamente ao longo de uma linha reta.
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Figura 22. (a) Grifico de residuos contra valores observados : (b) Grafico de residuos contra valores
previstos; (¢) Grafico de valores previstos contra valores observados; (d) Gréfico de probabilidade normal.
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Superficiec dc resposta (Figura 23) construida a partir do modelo descrito pela

equacdo 7, foi usada para analisar as condigdes operacionais de temperatura ¢ agitagio que
levam a maior producio de biomassa.

A figura 23 mostra a superficie de resposta da concentragdo da biomassa em

fingde da temperatuwra ¢ da velocidade de agitagio. Verifica-sc que a concentragio da

biomassa aumenta com o aumento simultineo da temperatura ¢ da agitagio (nivel +1),
atingindo valeres acima de 28 g/L.

) RasRMOR

Il 25,755
Hl 28,276
Hl above

Figura 23. Superficie de resposta para concentrag3o de biomassa mostrando a interagfo entre temperatura e
velocidade de agitagHo.
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4.3.2.2. Varidvel Resposta: Atividade de Emulsifica¢do

Hexadecano, oleo de milho € dleo de canola foram éestados para sua capacidade de
serem emulsionados por bioemulsificantes produzidos por Candida lipolytica. Filtrados de
culturas de Candida lipolytica crescidas sobre o meio YPASUC-2, em diferentes
condicdes de temperatura e agitagdo apresentaram agentes com capacidade de emulsionar
ou estabilizar emulsdes agua-em-hexadecano, dgua-em-6leo de milho e dgua-em-oleo de
canola. Os resultados das atividades de emulsificagio para emulsSes agua-em-hexadecano,
dgua-em-6leo de mutho ¢ dgua-em-6leo de canola, obtidos apds a execucio do
planejamento fatorial 22, estiio apresentados na tabela 19. Os ensaios deste planejamento
mostram que altos valores de atividade de emulsificagio para emulsdes agua-em-
hexadecano, gua-em-6leo de milho ¢ dgua-em-oleo de canola foram obtidos em todas as
condigbes estudadas. A seguir serfo analisados separadamente os resultados da atividade
de emulsificagiio do bioemulsificante produzido por Candida lipolytica para emulsdes

4gua-em-hexadecano, agua-em-oleo de milho e 4gua-em-oleo de canola.

A atividade de emulsificagio média para emulsdes dgua-em-hexadecano - obtidas
a partir dos filtrados dos cultivos com 120 horas dos 4 ensaios do planejamento 2% ¢ das 3
repetigdes no ponto central - foi igual a 3,129 UAE. Em relagéo as emulsdes agua-em-
hexadecano ndo foi possivel determinar atividade de emulsificagdo na temperatura de
31°C, conforme se pode verificar na tabela 19. A atividade de emulsificagio média para
emulsdes dgua-em-hexadecano obtidas a partir dos ensaios realizados a 28° C foi igual a
5,45 UAE, ou seja, 21,5% maior que a atividade de emulsificagfio média experimental para
emulsdes agua-em-hexadecano (4,435 UAE) obtida a 28°C, com o meio otimizado em
frascos. No ponto central do planejamento - ou seja, com temperatura de 29,5°C e
velocidade de agitacdo de 225 rpm - foram obtidas as menores atividades de emulsificagio
para emulsdes 4gua-em-hexadecano, com média igual a 3,667 UAE, ou seja, 20,95%

menor que a atividade de emulsificacio média experimental (4,435 UAE) obtida a 28°C
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com o meio otimizado em frascos. Estes resultados, por si 84, ja demonstram que o
segundo objetivo do nosso trabalho - ampliagio do processo da escala de frascos para a

escala de fermentador de bancada — foi alcangado.

Os efeitos estimados para a varidvel resposta atividade de emulsificacBio para
emulsbes dgua-em-hexadecano sdo apresentados na tabela 22. Os valores em negrito sdo
estatisticamente significativos a um intervalo de confianga de 95%. Nas figuras 24a ¢ 24b
enconfram-se ilustrados respectivamente o histograma dos efeitos das variaveis
independentes sobre a variavel resposta biomassa e o diagrama de Pareto, com nivel de
significancia de 95% para estimativa dos efeitos lineares, em valor absoluto. Os resultados
obtidos mostram que a varidve] independente temperatura exerce uma influéncia negativa
altamente significativa sobre a atividade de emulsificagio para emulsfes dgua-em-
hexadecano. A varidvel independente agitagio nfio exerce efeito significativo sobre a
atividade de emulsificagfio para emulsdes dgua-em-hexadecano, assim como a interagdo

entre a agitacio e a temperatura.

Tabela 22. Efeitos estimados para a varidvel resposta atividade de emulsificag@o para emulsdes dgua-em-

hexadecano.
Efeito Erro Padrio t(2) P
(1) Temperatura -5,45000 1,15275 -35,67863 0,060078
Média 3,12857 0,05774 54,18845 0,00034
le2 0,01000 0,15275 0,06547 0,95376
(2) Agitagiio -0,01000 0,15275 -0,06547 0,95376
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Figura 24. (a} Histograma dos efeitos das varidveis independentes sobre a varidvel resposta atividade de

emulsificagdo para emulsdes dgua-em-hexadecano . (b) Diagrama de Pareto de efeitos padronizados para o
planejamento fatorial completo 2% O ponto no qual os efeitos estimados foram estatisticamente significativos

{em p=0,05) é indicado por uma linha tracejada vertical.
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O ajuste de um modelo contendo interagdes até dois fatores aos dados da atividade
de emulsificagiio para emulsdes agua-em-hexadecano (Y) apresentados na tabela 19

resultou na equacio:
Y= 3,12857-2,72500 x; + 0,00500x; - 0,00500 x;x; (10)

onde os valores das varidvels independentes, temperatura (x;) e a velocidade de agitagdo
(x2), estdo na forma codificada (equacdo ). Os coeficientes em negrito sdo estatisticamente

significativos no nivel de 95% de confianga.

A tabela 23 apresenta os resultados da andlise de varidncia do modelo obtido para

a atividade de emulsificacio para emulsdes dgua-em-hexadecano

O modelo apresenta um coeficiente de determinagio alto (R?=0,9499) explicando
94,99% de variabilidade na resposta. O coeficiente de correlagio de 0,9746 indica uma
excelente concordéncia entre os valores experimentais e os valores previstos pelo modelo.
O teste F para 0 modelo mostra que o F calculado (F,= 18,46) é cerca de 2 vezes maior gue
o F tabelado (F: (0,05; 3; 3) = 9,28) demonstrando significdncia estatistica do modelo. O
teste F para falta de ajuste mostra que o F calculado (F. = 65,15) € 3,5 vezes maior que o F
tabelado (F, (0,05; 1; 2) = 18,51), indicando falta de ajuste significativa do modelo com os
dados experimentais e necessidade de se realizar um planejamento fatorial estrela, para

obter um modelo quadratico ou de segunda ordem que se ajuste melhor aos dados.

Tabela 23, Andlise de Variincia (ANOVA) para ¢ modelo de regressdo representando a atividade de
emulsificagio para emulsdes dgua-em-hexadecano

Fonte SQ GL MQ Fe Ft Fe/Ft
Regressdo 29,703 3 9,201 18,96 9,28 2,04
Residuo 1,567 3 0,522

Falta Ajuste 1,520 1 1,520 65,15 18,51 3,52
Erro puro 0,047 2 0,023

Total 31,269 6 5,212 R2=0,9499 R=0, 9746

SQ - Soma Quadratica GL - Graus de Liberdade MOQ - Média Quadratica F_-F calculado F - F tabelado
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A adequaciio do modelo de regressdo ajustado aos dados também foi verificada por
meio de andlise de residuos. Os residuos deixados pelo modelo (Figuras 25a e 25b), niio se
distribuem aleatoriamente em torno do valor zero, apresentande um comportamento
sistematico, com valores passando de positivos para negativos ¢ depois se tornado positivo
novamente. Este padrio viola a suposiglo de que as observagdes sdo independentes. Isto
sugere que talvez outras variaveis importantes néo foram incluidas no planejamento ¢ que o
modelo talvez possa ser melhorado se um termo quadratico for incluido no mesmo. O
grafico dos valores previstos contra os valores observados (Figura 25c) confirma
visualmente a falta de ajuste do modelo. O grafico de probabilidade normal (Figura 25d)

nfo apresenta evidéncias que levem a rejeicfio da hipotese de normalidade.
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Figura 25. (a) Grafico de residuos contra valores observados; (b) Grifico de residuos contra valores
previstos; (¢) Grafico de valores previstos contra valores observados; (d) Gréfico de probabilidade normal.
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Superficie de resposta (Figura 26) construida a partic do modelo descrito pela
equagdo &, foi usada para analisar as condigdes operacionais de temperatura ¢ agitagdo que

levam a maior atividade de emulsifica¢fio para emulsdes dgua-em-hexadecano.

A figura 26 mostra a superficie de resposta da atividade de emulsificagdo para
emulstes agua-em-hexadecano em funcfio da temperatura ¢ da velocidade de agitacio.
Verifica-se que a atividade de emulsificagfio para emulsdes dgna-em-hexadecano aumenta

com a diminui¢fo da temperatura {nivel -1) ndo importando o nivel da agitagfio.
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Figura 26, Superficie de resposta para atividade de emulsificagio para emulsées Agua-em-hexadecano

mostrandoe a interacdo entre temperatura ¢ velocidade de agitacio.
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4.3.2.2.2. Atividade de emulsificac@o para emulsdes dgua-em-6leo de milho

A atividade de emulsificagdo média para emulstes agua-em-Oleo de milho -
obtidas a partir dos filtrados dos cultivos com 120 horas dos 4 ensaios do planejamento 22
¢ das 3 repeti¢des no ponto central - foi igual a 5,187 UAE, ou seja, 65,80% maior que a
atividade de emulsificacio média para emulsdes dgua-em-hexadecano obtidas nas mesmas
condigdes (3,129 UAE). A atividade de emulsificagio média para emulsdes dgua-em-oleo
de mitho obtidas a partir dos filtrados dos cultivos com 120 horas dos 4 ensaios do
planejamento 2% foi igual a 4,968 UAE, ou seja, 82,29% muaior que a atividade de
emulsificagdo média para emuisdes dgua-em-hexadecano obtidas nas mesmas condigtes
(2,725 UAE) ¢ 8,85% menor que a atividade de emulsificacio média para emulsdes agua-
em-hexadecano obtidas a partir dos filtrados dos cultivos com 120 horas dos ensaios
realizados na temperatura de 28°C (545 UAE). No ponto central do planejamento a
atividade de emulsificagio média para emulsdes dgua-em-oleo de mitho foi igual a 5,48
UAE, ou seja, 49,45% maior que a atividade de emulsificagdo média para emulsdes agua-
em-hexadecano .obtidas nas mesmas condi¢des (3,667 UAE) ¢ 0,55 % maior que a
atividade de emulsificacfo média para emulsdes dgua-em-hexadecano obtidas a partir dos
filtrados dos cultivos com 120 horas dos ensaios realizados na temperatura de 28°C (5,45

UAE).

Os efeitos estimados para a varidvel resposta atividade de emulsificagio para
ermulsdes dgua-em-6leo de milho sdo apresentados na tabela 24. Os valores em negrito sio
estatisticamente significativos a um intervalo de confianga de 95%. Nas figuras 27a e 27b
encontram-se ilustrados respectivamente o histograma dos efeitos das varaveis
independentes sobre a varidvel resposta biomassa e o diagrama de Pareto, com nivel de
significancia de 95% para estimativa dos efeitos lineares, em valor absoluto. Os resuitados
obtidos mostram qile a variavel independente temperatura exerce uma influéncia negativa
altameﬁte significativa sobre a atividade de emulsificagio para emulsdes agua-em-oleo de
milho. A varisvel independente agitagiio nio exerce efeito significativo sobre a atividade de
emulsificagio para emulses dgua-em-6leo de milho, assim como a interagdo entre a

agitacdo e a temperatura.
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Tabela 24. Efeitos estimados para a varizvel resposta atividade de emulsificagio para emulsdes dgua-em-

dleo de milho.

Efeito Etro Padrdo t(2)

Média 5,18743 0,11880 43,66392 0,00052
(1)Temperatura -2,08400 0,31432 -6,63009 0,02200
(2)Agitacio -0,79400 0,31432 -2,52605 0,12744

le2 -0,61400 0,31432 -1,95339 0,19000
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Figura 27. (a) Histograma dos efeitos das varidveis independentes sobre 2 varidvel resposta atividade de
emulsificagio para emulsdes agua-em-bleo de milho. (b) Diagrama de Pareto de efeitos padronizados para o
planejamento fatoriai completo 2*. O ponto no qual os efeitos estimados foram estatisticamente significativos

(em p=0,05) é indicado por uma linha tracejada vertical.
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O ajuste de um modelo contendo interagdes até dois fatores aos dados de atividade
de emulsificagdo para emulsdes 4dgua-em-6leo de milho (Y), apresentados na tabela 19

resultou na equacao:
Y= 5,18743 - 1,04200x; - 0,39700x; - 0,30700 xx; (1)

onde os valores das varidveis independentes, temperatura (x;) e a velocidade de agitagdo
(x,), estdio na forma codificada (equagio 1). Os coeficientes em negrito sdo estatisticamente

significativos no nivel de 95% de conftanca

A tabela 25 apresenta os resuliados da andlise de variancia do modeio obtido para
a atividade de emulsificacio para emulsdes agua-em-hexadecano. O modelo apresenta um
coeficiente de determinagio relativamente alto (R’=0,8921) explicando 89,21% de
variabilidade na resposta. O coeficiente de correlagio de 0,9445 indica uma Otima
concordincia entre os valores experimentais e os valores previstos pelo modelo. Entretanto,
o teste F para o modelo mostra que o F calculado (F.= 8,27) ¢ menor que o F tabelado (F,
(0,05; 3; 3) = 9,28) demonstrando a nio significincia estatistica do modelo. O teste F para
falta de ajuste mostra que o F calculado (Fc= 4,55} é menor que o F tabelado (F:(0,05; 1; 2)
= 18,51), nio indicando falta de ajuste significativa do modelo com os dados

experimentais.

Tabela 25. Anilise de Varidncia (ANOVA) para o modelo de regressdo representando a atividade de
emulsificacio para emulsdes dgua-em-dleo de milho.

Fonte 850 GL MQ Fe Ft Fe/Ft
Repressio 5,350 3 1,783 8,27 9,28 0,89
Residuo 0,647 3 0,216

Falta Ajuste 0,449 i 0,449 4,55 18,51 0,25
Erro purc 0,198 2 0,099

Total 5.997 6 1,000 R%={,8921 R=0, 9445

SQ - Soma Quadratica GL - Graus de Liberdade  MQ - Média Quadritica F.-F calculado F - F tabelado
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A adequagdo do modelo de regresséo ajustado aos dados também foi verificada por
meio de andlise de residuos. Apesar do resultado do teste F nfio indicar falta de ajuste do
modelo, os residuos deixados pelo modelo (Figuras 28a e 28b), nfo apresentam uma
distribui¢do aleatoria em tormo do valor zero, apresentando um comportamento sistematico,
com valores passando de positivos para negativos e depois se tornado positivo novamente.
Este padrio viola a suposigdo de que as observagdes s3o independentes. Isto sugere que
talvez oufras varidveis importantes nfo foram incluidas no planejamento e que o modelo
talvez possa ser melhorado se um termo quadratico for incluido no mesmo. O grafico dos
valores previstos contra os valores observados (Figura 28c) confirma visualmente uma
certa falta de ajuste do modelo. O grafico de probabilidade normal (Figura 28d) ndo

apresenta evidéncias que levem a rejei¢do da hipbtese de normalidade.
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Figura 28. (a) Grafico de residuos contra valores observados; (b) Grafico de residuos contra valores
previstos; (¢) Grafico de valores previstos contra valores observados; (d) Grafico de probabilidade normal.
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Superficie de resposta (Figura 29) construida a partir do modelo descrito pela

equagiio 9, foi usada para analisar as condigdes operacionais de temperatura e agitagdo que

levam a maior atividade de emulsificacfo para emulsdes dgua-em-6leo de milho.

A figura 29 mostra a superficie de resposta da atividade de emulsificagdo para

emulsdes agua-em-6ieo de milho em fungio da temperatura e da velocidade de agitaggo.

Verifica-se que a atividade de emulsificagio para emulsdes 4gua-cm-Gleo de milho

aumenta com a diminuvigio da temperatura (nivel -1) ndo importando o nivel da agitago.
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Figura 29. Superficie de resposta para atividade de emulsificagiio para emulsdes Agua-em-6lco de milho
mostrando a interagiio entre temperatura e velocidade de agitagéo.
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4.3.2.2.3. Atividade de emulsificacéio para emulsdes dgua-em-dleo de canola

A attvidade de emulsificagiio média para emulsdes Agua-em-Oleo de canola -
obtidas a partir dos filtrados dos cultivos com 120 horas dos 4 ensaios do planejamento 2°
¢ das 3 repeti¢Bes no ponto central - foi igual a 5,221 UAE, ou seja, respectivamente,
66,87% e 0,64% maior que as atividades de emulsificagio médias para emulsdes dgua-em-
hexadecano (3,129 UAE) e para emulsdes dgua-em-o0leo de milho (5,187 UAE), obtidas
nas mesmas condi¢des. A atividade de emulsificagfio média para emulsdes agua-em-dleo
de canola obtidas a partir dos filtrados dos cultivos com 120 heras dos 4 ensaios do
planejamento 22 foi igual a 5,216 UAE, ou scja, respectivamente, 91,41% ¢ 5% maior que
ag atividades de emulsificagiio médias para emulsdes dgua-em-hexadecano (2,725 UAE) ¢
para emulsdes agua-em-6leo de milho (4,968 UAE), obtidas nas mesmas condicSes e
4,29% menor que a atividade de emulsificagdo média para emulsdes agua-em-hexadecano
obtidas a partir dos filtrados dos cultivos com 120 horas dos ensaios realizados na
temperatura de 28°C (5,45 UAE). No ponto central do planejamento a atividade de
emulsificagdo média para emulsdes dgua-em-dleo de canola foi igual a 5,227 UAE, ou
seja, 42,55% maior que a atividade de emulsificacio média para emulstes agua-em-
hexadecano obtidas nas mesmas condi¢des (3,667 UAE) e 4,10% menor que a atividade de
emuisificagio média para emulsdes dgua-em-hexadecano obtidas a partir dos filtrados dos

cultivos com 120 horas dos ensaios realizados na temperatura de 28°C (5,45 UAE).

Os efettos cstimados para a varidvel resposta atividade de emulsificagiio para
ennilsdes 4gua-em-canola sdo apresentados na tabela 26. Os valorcs em negrito sdo
estatisticamente significativos a um intervalo de confianga de 95%. Nas figuras 30a e 30b
encontram-se ilustrados respectivamente o histograma dos efeitos das varidveis
independentes sobre a variavel resposta biomassa e o diagrama de Pareto, com nivel de
significincia de 95% para estimativa dos efeitos lineares, em valor absoluto. Os resultados
obtidos mostram que a varidvel independente agitagho exerce uma influéneia positiva
significativa sobre a atividade de emulsificagfio para emulsdes dgua-em-canola. A varidvel
independente temperatura nfio cxerce efeito significativo sobre a atividade de
emulsificagfio para emulsdes dgua-em-canola. A interagdo enfre a agita¢io e a temperatura
exerce um efeito negativo significativo sobre a atividade de emulsificagio para emulsGes

dgua-em-canola.
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Tabela 26. Efeitos estimados para a varidvel resposta atividade de emulsificagio para emulsdes dgua-em-
6leo de canola.

Efeito Erro Padriio t(2) P
Média 5,22057 6,03259 160,206470 0,00004
(2)Agitaglo 0,76800 0,08622 8,90778 0,01237
le2 -0,40800 0,08622 -4,73226 0,04187
{1 Temperatusa 0,00800 0,08622 0,09279 0,93453

Efelia

_

(L% (2)Aghasia 182 (A FTanpansers

a & r 2 31 4 3 & 1 8 9 1w
Edeiin Extimade (Vakr Abacakuid)
o}

Figura 30. (a) Histograma dos efeitos das varidveis independentes sobre a variavel resposta atividade de
emulsificagiio para emulsdes igua-em-canola. (b) Diagrama de Pareto de efeitos padronizados para o
planejarnento fatorial completo 2%, O ponto no qual os efeitos estimados foram estatisticamente significativos
(em p=0,05) ¢ indicado por uma linha tracejada vertical.
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O ajuste de um modelo contendo interagdes até dois fatores aos dados da atividade
de emulsificagfio para emulsSes dgua-em-canola (¥) apresentados na tabela 19 resultow na

equacdo:
Y =1522057+ 0,00400x; + 06,38400x, - 0,20400 x,x; (12)

onde os valores das varidveis independentes, temperatura (x;) ¢ a velocidade de agitagio
(x,), estdio na forma codificada (equagiio 1). Os coeficientes em negrito so estatisticamente

significativos no nivel de 95% de confianga.

A tabela 27 apresenta os resultados da analise de variéncia do modelo obtido para
a atividade de emulsificacio para emulsfes dgua-em-canola. O modelo apresenta um
coeficiente de determinagio muito alto (R*=0,9805) deixando de explicar apenas 1,95% de
variabilidade na resposta. O coeficiente de correlagdo de 0,9902 indica uma excelente
concordincia entre os valores experimentais e os valores previstos pelo modelo. O teste F
para o modelo mostra que o F calculado (F; = 18,46) € 5,41 vezes maior que o F tabelado
(F, (0,05; 3; 3) = 9,28) demonstrando a alta significincia estatistica do modelo. O teste F
para falta de ajuste mostra que a relagéo entre o F calculado (F.=0,03) e o F tabelado (F;
(0,05; 1; 2)= 18,51), ¢ praticamente igual a zero, indicando um excelente ajuste do modelo

com os dados experimentais.

Tabela 27. Analise de Variancia (ANOVA) para o modelo de regressdo representando a atividade de emulsificagiio para
emulsbes dgua-em-canola

Fonte .80 GL MQ Fe Ft Fe/Ft
Regressdo 0,756 3 0,252 50,22 9,28 541
Residue 0,615 3 0,005

Falta Ajuste - 0,000 1 0,000 0,03 18,51 0,00
Emro puro 0,015 2 0,007

Total 0,771 i 0,129 R’=0,9805 R=0, 9902

SQ - Soma Quadratica GL - Graus de Liberdade MQ - Média Quadrética F.-F calculade F - F tabelado
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A adequagio do modelo de regressdo ajustado aos dados também foi verificada por
meio de analise de residuos, O grafico dos residuos contra os valores ajustados (Figura 31a)
e o grafico dos residuos contra os valores previstos (Figura 31b) ndo evidenciam falta de
ajuste do modelo nem violagio das suposi¢des de independéncia € igualdade de variancia,
ja que os residuos deixados pelo modelo (Figuras 31a ¢ 31b), encontram-se distribuidos
aleatoriamente em torno do valor zero. O gréfico dos valores previstos confra os valores
observados (Figura 31¢) confirma visualmente a excelente qualidade do ajuste. Indica¢ses
de violagio da hipotese de normalidade ndo foram observadas através do grafico de
probabilidade normal (Figura 31d) j& que os residuos estdo localizados aproximadamente
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Figura 31. (a) Grifico de residuos contra valores observados; (b} Grifico de residuos contra valores
previstos; (c) Grafico de valores previstos contra valores observadas: (d) Grafico de probabilidade normal.
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Superficie de resposta (Figura 32) construida a partir do modelo descrito pela
equacio 10, foi usada para analisar as condig@es operacionais de temperatura e agitagio que

levam a maior atividade de emulsificagfo para emulsdes dgua-em-canola.

A figura 32 mostra a superficie de resposta da atividade de emulsificaciio para
emulsBes Agua-em-canola em fungfo da temperatura e da velocidade de agitagdo. Verifica-

se que a atividade de emulsifica¢fio para emulstes dgua-em-canola aumenta com o aumento

da agitacBo(nivel +1) e diminnigfio da temperatura (nivel —1).
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Figura 32. Superficie de resposta para atividade de emulsiticacdo para emulsdes dgua-em-canola mostrando a
interaciio entre temperatura e velocidade de agitagio.

122



4.3.2.3. Monitoramento do processo de produciio de biessurfactante

Durante os ensaios do planejamento, medidas on-line de pH ¢ oxigénio dissolvido
e analises off-line de densidade Otica, de salinidade e densidade do cultivo livre de células,
de biomassa e de atividade de emulsificagfio foram realizadas com 0, 4, 18, 24, 48, 72, 96,
120, 144 ¢ 168 horas. Curvas cinéticas destas variaveis foram construidas para serem
usadas como padrSes de entrada e saida do soffsensor neural que ir4 fazer a inferéncia da
concentracdo de biomassa e da atividade de emulsificagdo do biossurfactante produzido por

Candida lipolytica.

4.3.2.3.1. Padrdes de entrada

Os perfis conjuntos de pH, oxigénio dissolvido, densidade otica e salinidade do
liquido metabdlico livre de células, para todos os sete ensaios do planejamento fatorial 27

sio apresentados na Figura 33 ¢ constituem os padrdes de entrada do sofisensor neural.
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Figura 33. Comparagdo dos perfis de (a) pH, (b} oxigénio dissolvido, (¢) densidade dtica e (d) salinidade do
Jiquido metabélico livre de células nas diversas condigdes do plancjamento fatoriai 2°.
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Perfis de pH

A comparaciio dos perfis de pH ¢ apresentada na figura 33a. Geralmente quando
leveduras crescem, ¢ pH do meio extracelular diminmu com o tempo. A atividade
enzimatica & crucial para a sobrevivéncia das células de levedura, por regular tudo desde
crescimento e respira¢@o até divisfio celular, portanto o pH do meio deve ser mantido de
forma que as enzimas permanegam intactas ¢ trabalhando em uma taxa relativamente alta.
Se o pH do meio se tornar muito baixo ou muito alto, as células de levedura ndo serdo
capazes de manter seus niveis 6timos de pH, e isto pode prejudicar a atividade enzimatica e
até provocar a morte das células. No ensaio realizado a 28°C e 150 rpm, o pH sofren uma
queda gradativa de 5,95 para 4,57 apoés 168h. No ensaio realizado a 31°C e 150 ripm, 0 pH
apresentou um comportamento similar, passando de 5,78 para 4,9 apds 168h. Entretanto,
com a mudang¢a da velocidade de agitagdo para 300 rpm ocorreu uma nitida mudanga no
perfil do pH, tomando-se parabdlico. No ensaio realizado a 28C, o pH caiu de um valor
inicial de 5,85 para um valor minimo de 3,67 com 120h, tempo a partir do qual passou a
aumentar progressivamente, alcan¢ando o valor de 4,86 com 168h. O mesmo
comportamento, um pouco mais suave, péde ser observado no ensaio realizado a 31°C,
onde o pH caiu de 5,7 para um minimo de 4,65 entre 72h € 96 h, quando entdo passou a
aumentar progressivamente, atingindo o valor 5,44 com 168h. O decréscimo do pH deve
ser resultado da produgfo por Candida lipolytica de 4cidos orgénicos, tais como o acido
citrico (ARMILIATO, 2000; CORZO e REVAH, 1999, RANE e SIMS, 1996; REVAH e
LEBEAUT, 1989), ou do uso de compostos basicos tais como amdnia ou a absor¢do pelo
meio de gis carbdnico produzido pelas leveduras (THANH ¢ SIMARD, 1973). O aumento
subseqiiente do pH deve ser causado pela utilizagio de 4cidos e de protedlise (CORZO ¢
REVAH, 1999, RANE ¢ SIMS, 1996; REVAH e LEBEAUT, 1989) e /ou pelo aumento da
velocidade de agitagdo. Os ensaios realizados - em triplicata, a 29,5°C e 225rpm -
apresentaram uma variagdo de pH relativamente pequena, quando comparada as variagOes
de pH dos outros ensaios, passando do valor inicial médio de 5,68 para o valor medio 5,15
em 168h.

124



Perfis de oxigénio dissolvido

A aeracio ¢ um dos pardmetros que mais influenciam o desenvolvimenio dos
processos metabdlicos dos microrganismos. Algumas espécies de Candida podem se
multiplicar em meios convencionais tanto aerobicamente, como também sob condicdes
estritamente anzerdbicas (ROSE e HARISSON, 1970). A aerago fomece o oxigénio
necessario para 0s microrganismos, ¢ a agitagdo mantém uniformes as condigdes dentro do
biormeator. Juntas, a aeracio ¢ a agitagio sdo importantes na promogo efefiva de

transferéncia de massa para o meio liquido no biorreator.

Na figura 33b é apresentada a comparag@o dos perfis de oxigénio dissolvido.
Apesar da taxa de aeragfo ser mantida em 1 vvm durante todo o tempo de cultivo, baixos
niveis de oxigénio dissolvidos foram atingidos. No ensaio realizado a 28°C e 150 rpm, a
concentracdo de oxigénio dissolvido caiu de 100% para 0,1% apods 18h. No ensaio
realizado a 31°C e 150 rpm, a concentragdo de oxigénio dissolvido, apresentou um
cdmportaménto similar, passando de 100% para 5,2 apés 18h. Estes decréscimos
acentuados das concentragbes de oxigénio dissolvido podem ser explicados pelo
fomécimcnto insuficiente de oxigénio para as relativamente altas taxas de respiragio
microbial no inicio do cultivo, associado a baixa taxa de agitagiio. Com a mudanga da
velocidade de agitacdo para 300 rpm, a queda na conceniracio de oxigénio dissolvido
tomou-se menos brusca, haja vista que mais agitagdo produz mais dispersao de gis, e mais
dispersdo de gas produz mais transferéncia de massa de oxigénio. No ensaio realizado a
28°C e 300 rpm, a concentracio de oxigénio dissolvido caiu de 100% para 9,1% com 96h.
Comportamento similar foi também observado no ensaio realizado a 31°C e 300 rpm, com
a concentracio de oxigénio dissolvido caindo de 100% para 0,5% em 96h. Observando-se
os perfis dos trés ensaios realizados, nas condi¢bes do ponto centrai do planejamento,
295°C ¢ 225tpm - pode-se verificar que o nivel de oxigénio dissolvido, caiu
progreééivamente de 100% até atingir cerca de 30% em média ap6s 18h, entrando em um
patamar que se estendeu até 72h, quando passou novamente a diminuir até atingir

concentracdo média de aproximadamente 2 % com 168h.,
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Os resultados obtidos nos ensaios realizados mostram que os aumentos das taxas
de agitacdo de 150 rpm para 225 1pm e de 150 1pm para 300 rpm, aumentam a taxa de
transferéncia de massa do oxigénio para o meio liquido do biorreator, estando de acordo
com resultados da literatura (HENSIRISAK, 1997; AHMAD, HOLLAND e McKAY,
1994: HUMPHREY,1967; DARLINGTON,1964; STROHM,DALE e PEPPLER,1959;
KAROW, BARTHOLOMEW e SFAT,1953) que demonstram que os niveis de oxigénio
dissolvido no meio de cultura sio afetados pela velocidade de agitagiio, taxa de fluxo de gas

e pressdo parcial de oxigénio no gas de aeragéo.

Perfis de densidade dfica

Perfis de densidade otica dos ensaios realizados sdo apresentados na figura 33c.
Analisando a figura 33¢ percebe-se que o perfil de crescimento celular (densidade otica) do
ensaio realizado a 28°C e 150 rpm é inferior aos perfis de crescimento dos ensaios
realizados a 29,5° C e 225 rpm, e que estes por sua vez s#o inferiores aos perfis dos ensaios
realizados respectivamente, a 28°C e 300 1pm e 31°C e 300 rpm. Estes resultados
demonstram que o aumento da temperatura ¢ da velocidade agitacéio, de uma forma geral,
favorecem o crescimento celular. O ensaio realizado a 31° C e 150 rpm, foi a excegio, com
seu perfil situando-se entre o perfil do ensaio realizado a 28°C e 150 rpm e os perfis dos
ensaios situados a 29,5° C e 225 rmpm. Tal comportamento sugere que o aumento da

temperatura tem uma influéncia maior sobre o crescimento que o aumento da agitagdo.

O padréio de crescimento do ensaio realizado a 28° C ¢ 150 rpm, € bem menor que
o dos outros ensaios. Exames dos perfis de oxigénio dissolvido também revelam a
inadequada quantidade de oxigénio dissolvido neste ensaio. A causa do decréscimo na
producdio de biomassa deste ensaio em relagdio aos outros, deve-se a queda de oxigénio
dissolvido provocado pela baixa agitagio Haja vista que, que baixa solubilidade de
oxigénio associado com baixas taxas de transferéncia de oxigénio resulta frequentemente
em crescimento e produtividade reduzidos. A condicdio de oxigénio limitado afeta
seriamente o metabolismo de crescimento aerébico das células de leveduras. Foi relatado

por Gelinas e Goulet (1991) que um decréscimo na disponibilidade de oxigénio no meio de
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crescimento causou danos celulares, especialmente a membrana citoplasmatica e
mitocéndria, em leveduras de padaria. Os danos causaram mau funcionamento na parte do
metabolismo aerébico. Com a mudanga de ambiente aerébico para o anaerdbico, as células
de leveduras nio puderam continuar usando o substrato para crescimento celular e

passaram, entio, a converter fermentativamente a glicose para gas carbdnico.
Perfis de salinidade

A figura 33d mostra a comparagio entre os perfis de salinidade do liquido
metabélico livre de céiulas obtidos durante os ensaios do planejamento. Conforme se pode
observar os perfis de salinidade dos ensaios do planejamento apresentam um
comportamento aproximadamente linear. As curvas partem de um valor inicial de 57 ppt e
crescem linearmente até alcancarem, com 168h, valores variando entre 75 ppt e 82 ppt
(média de 77,43 ppt). As curvas de salinidade do liquido metabélico livre de células dos
ensaios realizados a 28°C, apresentaram as menores taxas de variagdo de salinidade (0,143
h"para agitagdo de 150 rpm e 0,155 h! para agitagéio de 300rpm), enquanto as dos ensaios
realizados a 31°C, apresentaram as maiores taxas de variagio de salinidade (0,185 h-'para
agitagio de 150 rpm € 0,173 h! para agitagio de 300rpm). As curvas de salinidade do
liquido metabélico livre de células dos ensaios realizados a 29,5°C e 225 rpm apresentaram
em média taxa de variagdo de salinidade igual a 0,149h". Os resultados mostram que
quanto maior a temperatura e menor a agitacdo maior a salinidade dos liquidos metabdlicos
fivres de células dos ensaios realizados. A observagdio dos petfis de densidade dtica ¢ dos
perfis de salinidade dos liquidos metabélicos livres de células dos ensaios realizados sugere
a existéncia de uma associagdo positiva entre o crescimento celular e 2 salinidade do
filtrado do cultivo, explicada provavelmente pelo fato das leveduras terem adquirido

tolerancia ao sal.
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4.3.2.3.2. Padrdes de saida

Condicdes operacionais tais como pH, aeragfio, agitagio e temperatura exercem
influéncia sobre a producio de bioemulsificante através de seus efeitos sobre o crescimento

¢ atividade das células.

Os perfis de biomassa e os perfis de atividade de emulsificacdo para emulsdes
dgua-em-hexadecano, dgua-em-6leo de milho e dgua-em-Gleo de canola obtidos durante os
ensaios do planejamento experimental 2?2 ¢ que constituem os padrdes de saida do

softsensor neural sdo apresentados na figura 34.
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Figura 34. Comparagdo dos perfis de () biomassa ¢ dos perfis de atividades de emulsificagdes para (b)
emulsdes dgua-em-hexadecano, (c) dgua-em-dleo de milho e (d) dgua-em-Sleo de canola nas diversas

condigdes do planejamento fatorial 27,
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Perfis de Biomassa

A Figura 34a apresenta os perfis de biomassa dos ensaios realizados no
planejamento experimental completo 2% Aplica-se aqui, 2 mesma anélise de crescimento

celular realizada empregando perfis de densidade dtica (Figura 33¢).

Em todos os ensaios 0 crescimento inicion sem Jag fase ¢ atingiu a fase
exponencial quase que imediatamente, como pretendido pelo procedimento de inoculagio
em duas etapas. As velocidades maximas de crescimento (Umax) para os ensaios realizados a
28° C e 150 rpm, 31°C e 150 rpm, 28°C ¢ 300 rpm, 31°C ¢ 300rpm e 29,5°Ce 225 rpm
foram respectivamente iguais a 0,59 hl 074 17; 0,63 b; 0,66 b € 0,60 h' com tempos
de geragdo (tg) respectivamente iguais a 1,17h; 0,94h; 1,11h; 1,05h e 1,16 h.

Valores de biomassa superiores a 12 g/L apds 4 horas de cultivo foram obtidoes em
todos os ensaios do planejamento. O ensaio realizado a 28°C ¢ 150 rpm foi o que produziu
menor quantidade de biomassa, 17,11 g/L, apos 120 horas de cultivo. O ensaio realizado a
28° C com velocidade de 300rpm produziu 28,83 g/L de biomassa. Os ensaios realizados a
31°C, foram os que apresentaram maior produgio de biomassa. O ensaio realizado, na
temperatura de 31° C com velocidade de agitac@o de 150 rpm, apresentou biomassa igual a
28.77 o/L € o ensaio realizado na mesma temperatura com velocidade de 300rpm produziu
35,46 g/L de biomassa. Os ensaios realizados & 29,5°C ¢ 225 rpm produziram em média
25,14 g/L de biomassa. Estes resultados mostram que para as faixas de temperaturas ¢
\{elocidades de agitagio estudadas, os aumentos da temperatura e da agitacdo favoreceram a

produgio de biomassa.

As concenﬁag;ﬁes de biomassa reportadas neste estudo foram mais altas que alguns
valores publicados na literatura. Musial, Rymowick e Cibis (2004) relataram que durante
processo de otimizagHo de produgao de biomassa por Yarrowia lipolytica, usando o método
pulso, concentragBes de biomassa iguais a 32,5 gl e 17,5 g/L foram obtidas
respectivamente com dois diferentes meios de cultura, I ¢ IT apds 240 h. Fazendo uso dos
resultados obtidos com os meios de cultura I ¢ IL, a seguinte composig8o étima do melo,

para alcangar 10g/L. de biomassa, fol determinada: 2,1 g/L de sulfato de aménio, 0,15 g/L
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de fosfato dihidrogénio de potassio, 0,06 g/L de sulfato de magnésio heptahidratado e
1,2g/L de extrato de levedura. Usando um planejamento composto central com 4 fatores e
metodologia de superficie de resposta para a produgéio de 10g/L de biomassa apés 72 h,
Musial, Rymowick e Cibis (2004) chegaram a seguinte composigdo para o meio 4timo:
25,7 g/l de dleo rapesseed, 4,2 g/L de sulfato de amdnio, 0,28 g/l de fosfato dihidrogénio
de potassio, 0,122 g/L de sulfato de magnésio heptahidratado e 2,1g/L de exirato de

levedura.

Durante a producio de lipase por Yarrowia lipolytica, Corzo e Revah (1999)
obtiveram concentracdo de biomassa igual a 12,2 g/L ap6s 60 h, com um melo incubado a
30° C, composto por 20g/L de glicose, 2g/1 de uréia, 10g/L de Sleo de oliva ; 1,0 g/l de
fosfato monobasico de potéssio, 0,5 g de sulfato de magnésio heptahidratado; 0,1 g/L de
cloreto de calcio; 0,1 g/l de cloreto de sodio; 0,5 mg/L de borato de hidrogénio; 0,0040
mg/L de sulfato de cobre pentahidratado; 0,1 mg/L de iodeto de potassio; 0,2 mg/L d
cloreto de ferro tetrahidratadoe; 0,4 mg/Lde sulfato de zinco hepta hidratado; 0,4 mg/L. de
sulfsto de magnésio hidratado; 4 pg/L de mio-inositol; 8 ng/L de biotina e 200 pg/L de

tiamina.

Em estudo sobre os efeitos da agitagio em fermentador operado em modo de
batelada alimentada na produgdo de acido citrico por Candida lipolytica, Crolla e Kennedy
(2004) relataram que em 96 horas a producdo de biomassa atingiu o valor maximo de 11,5
g/L aproximadamente para todas as velocidades de agitaggo testadas (400, 800,1000 €1200
rpm). A composiciio do meio usado para crescimento da levedura e produgéo de acido
citrico foi a seguinte: 2,0 g/L de uréia, 0,4 g/L de sulfato de magnésio heptahidratado; 6,0
g/L de carbonato de calcio; 0,75 g/L de fosfato monobasico de potassio; 0,25 mg/L de
tiamina; 0,65 mg/l. de nitrato férrico nonahidratado; 1.2 mg/l de sulfato de zinco
heptahidratado; 0,31 mg/L. de sulfato de cobre pentahidratado; 0,27 mg/L de sulfato de
manganés monchidratado e 157 ml/L de Norpar-15. A composi¢do do meio usado para
produgsio de 4cido citrico em batelada alimentada foi a seguinte: 0,4 g/L de sulfato de
magnésio heptahidratado; 0,75 g/L de fosfato monobésico de potissio; 0,25 mg/L de

tiamina; 0,65 mg/L de nitrato fémrico nonzhidratado; 1,2 mg/i de sulfato de zinco
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heptahidratado; 0,31 mg/L de sulfato de cobre pentahidratado; 0,27 mg/L de suifato de
manganés monohidratado e 166 mL/L de Norpar-15.

As altas concentragdes de biomassa obtidas neste trabalho sugerem, portanto, que
este subproduto possa vir a ser aproveitado e comercializado como suplemento alimentar
em agiicultura, visando redugio do custo de produgio do bioemulsificante com

propriedades surfactantes produzido por Candida lipolytica

Perfis de Atividade de Emulsificacdo

A analise conjunta dos perfis de atividade de emulsificagéio para emulses agua-
em-hexadecano, agua-em-oleo de milho e dgua-em-dleo de canola, apresentados nas figuras
34b, 34c ¢ .34d, e dos perfis de biomassa, apresentado na figura 34a, sugere a existéncia de
uma associagdo parcial entre crescimento € produgdio de bicemuisificantes, haja vista que
apesar do aumento inicial da atividade de emulsiﬁcag:ﬁd paralelo a0 crescimento, 2
produgéo de emulsificante continuou ac longo da fase estaciondria. Pode-se também
verificar que a producdo de biomassa ¢ de bioemulsificantes, apos 4 horas de cultivo, fim

da fase exponencial de crescimento, foram altas e influenciadas pela temperatura.

Sob todas as condicdes testadas, valores de atividades de emulsificagdo, para
emulsdes agua-em-Oleo de milho (Figura 34c) e agua-em-0leo de canola (Figura 34d),
superiores a 3 UAE foram verificados apos 4 horas de cultivo. Apds 24 horas valores
superiores a 5 UAE foram alcangados, permanecendo praticamente nesta faixa até o fim do
cultivd: As atividades de emulsificagio para emulsdes dgua-em-tleo de milho (Figura 34c),
apés 4 horas de cultivo, variaram dentro de um faixa de 3 a 6 UAE. Por outro lado,
atividades de emulsificacsio para emulsdes igna-em-6leo de milho (Figura 34c), apos 4

horas de cultive, variaram dentro de uma faixa de 4 a 6 UAE.

Todas as curvas de emulsificacio apresentaram um comportamento bifasico ou

diduxico, corroborando com estudos de ROSENBERG et al. (1979), CIRIGLIANO e
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CARMAN (1884), MARCAL (1951), SARUBBO(1997) e BRANDAO(2001). A primeira

fase ocorren ao final do crescimento exponencial € a segunda na fase estaciondnia tardia.

Para as curvas de atividade de emulsificagdo para emuls@io dgua-em-o6leo de milho
- obtidas em 28° C ¢ 150 rpm, 31° C e 150 rpm, 28° C e 300rpm, 31°C ¢ 300rpm € 29,5°C
e 225 rpm, replicatas 1, 2 ¢ 3 - os primeiros picos ocorreram em 48h, 24 h, 18h, 72 h ¢ 24 h,
24 h e 24 h e apresentaram valores de 6,24 UAE; 6,34 UAE; 5,78 UAE; 6,3 UAE; 5,32
UAE,; 6,287 UAE e 5,724 UAE, respectivamente. Para estas mesmas curvas, nas mesmas
condicdes, os segundos picos ocorreram em 120h, 72 h, 144h, 168 h, 144h, 144he 144 he
apresentaram valores de 6,1 UAE; 6,08 UAE; 5,94 UAE; 6,26 UAE; 6,38 UAE; 6,315
UAE e 6,34 UAE, respectivamente.

Para as curvas de atividade de emulsificacio para emulsdo agua-em-6leo de canola
- obtidas em 28° C e 150 rpm, 31° C ¢ 150 rpm, 28° C e 300rpm, 31°C e 300rpm ¢ 29,5° C
e 225 rpm, replicatas 1, 2 € 3 - os primeiros picos de emulsificagdio ocomreram em 18 h, 18
h,4h,48h, 18 h, 18 h e 18 h e apresentaram valores de 5,96 UAE; 5,92 UAE; 5,3 UAE;
5,81 UAE; 5,934 UAE; 5,925 UAE e 5,94 UAE, respectivamente. Para estas mesmas
curvas, nas mesmas condicdes, os segundos picos ocorreram em 96 h, 72 h, 96-144 h, 168
h, 168 h, 168 h € 168 h e apresentaram valores de 6,020 UAE; 5,88 UAE; 5,8 UAE; 6,18
UAE; 5,809 UAE; 5,812 UAE ¢ 5,920 UAE, respectivamente.

Com exce¢do dos ensaios realizados na temperatura de 31° C que ndo
apresentaram nenhuma atividade de emulsificagfo para emulsdes agua-em-hexadecano
(Figura 34b), nos demais ensaios do planejamento, ap6s 4 horas de cultivo, as atividades de
emulsificacio para emulsbes dgua-em-hexadecano variaram dentro de um faixa de 2 a 6

UAE.

Na temperatura de 28° C, com velocidade de agitagdo de 150 rpm, atividades de
emulsifica¢io para emulsdes dguna-em-hexadecano (Figura 34b) superiores a 2 UAE foram
detectadas com 4 horas de cultivo. Valores superiores a 5 UAE foram obtidos a partir de 24

horas de cultivo. Nestas condigbes, a curva de atividade de emulsificagfio também
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apresentou comportamento diauxico, apresentando um pico de 5,64 UAE com 24 horas e
um pico de 6,14 UAE com 72 horas.

A curva de atividade de emulsificacio para emulsdes dgua-em-hexadecano obtida
em 28° C e 300 rpm (Figura 34b), também apresentou um comportamento bifasico.
Nenhuma atividade foi detectada até 24 horas. Entretanto, com 48 horas detectou-se uma
atividade de emulsificacio de 4,782 UAE que aumentou até 5,44 UAE em 120 horas. A
seguir, a atividade decaiu até 2,66 UAE em 144 horas, passando entfio a aumentar até 3,38
UAE em 168 horas.

Por outro lado, a curva de atividade de emulsificacio para emulsGes dgua-em-
hexadecano (Figura 34b) obtida nas condi¢des do ponto central do planejamento 22 (29,5°
C e 225 rpm), ndo apresentou comportamento bifasico Nos 3 ensaios realizados nesta
condigdo, até 96 horas nenhuma atividade foi detectada. Atividades de emulsificacéio em

torno de 4UAE foram detectadas entre 120 e 168 horas de cultivo

Comparando os perfis de biomassa (figura 34a) e os perfis de atividades de
emulsificacdo para emulsdes agua-em-hexadecano, dgua-em-6leo de milho e 4gua-em-Gleo
de canola (Figuras 34b, 34c e 34d), observa-se que apesar de méaximo crescimento ter
ocorrido na temperatura de 31°C, maior produgio de biopolimeros com atividade de
emulsificagio para os trés tipos de emulsdes-4gua-em-hexadecano, agua-em-6leo de milho
e agua-em-6leo de canola - ocorreu na temperatura de 28° C. Estes resultados sdo
semelhantes 20s obtidos por Deshpande ¢ Daniels (1995), que estudando a produgdo de
biossurfactante por Candida bombicola usando gordura animal, obfiveram maximo

crescimento em 30° C e méxima produgio de sorolipideos em 27° C.
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4.4. Conclusao

O emprego do meio YPASUC-2 otimizado em frascos - usando planejamento
fatorial € metodologia de superficie de resposta - na ampliagio do processo de produgéo de
bioemuisificante para escala de biorreator de bancada produziu bons resultados. A atividade
de emulsificagiio média para emulsdes dgua-em-hexadecano - obtidas a partir de filtrados
de cultivos realizados em biorreator a 28° C com velocidades de agitagio de 150 rpm e 300
pm - foi igual a 5,45 UAE, ou seja, 21,5% maior que a atividade de emulsificagio média
experimental para emulisdes dgua-em-hexadecano (4,435 UAE) obtidas a partir de filtrados
de cultivos realizados em frascos, a 28°C e 150 rpm, com o meio otimizado. Naquelas
mesmas condi¢des (temperatura de 28°C com velocidades de agitagdo de 150 rpm e 300
pm), foram obtidas atividades de emulsificacio médias para emulsdes agua-em-oleo de
milho e d4gua-em-6ieo de canola de respectivamente 6,010 UAE e 5,212 UAE. Através do
planejamento fatorial 2? realizado e de metodologia de superficie de resposta verificou-se
que de wma maneira geral, enquanto o aumento de temperatura exercen um efeito positivo
significativo, o aumento da velocidade de agitagio produziu um efeito negativo sobre as
varidveis respostas biomassa e atividades de emulsificagfio para emulsfes agua-em-
hexadecano, 4gua-em-oleo de milho e &gua-em-6leo de canola. Portanto, chegou-se a
conclusdo que nas faixas de temperatura ¢ velocidade de agitagdo estudadas, para obter-se
altas atividades de emulsificages para emulsdes dgua-em-hexadecano, dgua-em-oleo de
milho e agua-em-6leo de canola e também alta concentragio de biomassa a melhor
condigfio operacional de temperatura e agitacdo foi 28°C e 300 rpm. Entretanto, as mais
altas atividades de emulsificacdio para emulsdes dgua-em-hexadecano € dgua-em-GOleo de
milho foram obtidas na temperatura de 28°C e agitagio de 150 rpm. OtimizagGes
posteriores niio apenas das condi¢es operacionais de temperatura e velocidade de agitagéo,
mas também do meio de produgio e de outras condigdes operacionals como aeragio e
conceﬁtrag:io de oxigénio dissolvido certamente conduzirdo a melhores condigdes de

produgio de bioemulsificantes e biomassa.
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5. DESENVOLVIMENTO DE SOFTSENSOR BASEADO EM
REDES NEURAIS PARA ESTIMAGAO E PREVISAO DE
BIOMASSA E DE ATIVIDADE DE EMULSIFICACAO DE
BIOEMULSIFICANTE PRODUZIDO POR Candida
lipolytica |

5.1. Introdugao

Atualmente, o Nicleo de Pesquisa em Ciéncias Ambientais da Universidade
Catdlica de Pernambuco ndo dispde de instrumentagdo que formega dados on-line da
concentragio de biomassa ¢ da atividade de emulsificagdo. E por esta razdo que um
esquema de estimacfio destas variaveis foi desenvolvido. Com conhecimento mais
frequente do proéeséo disponivel, uma estrutura de controle apropriada podera ser utilizada
para melhorar diretamente a produgdo de biossurfactante. O regime atual de operagéo,
através de andlises off-line para determinar resultados da condigdo da fermentagdo é uma
estratégia conservativa. A detecgBo da proximidade da produgdo 6tima de biossurfactante
¢ dificultada pela coleta infreqiiente de amostras. Assim, para aumentar a freqiiéncia de
informagiio rotineiramente disponivel da fermentagao sera necessaria uma mudanca de

anslises off-line de biomassa ¢ da atividade de emulsificagiio para medidas ou estimagdo

on-line.

Pesquisas em controle e otimiza¢o de bioprocessos tém revelado a importancia de
estudos em escala de laboratorio bem sucedidos na redugéo do tempo ¢ do numero de
modificactes necessarias a4 operagdo do processo em escala industrial. Entretanto, a
variabilidade inerente dos sistemas bioldgicos faz com que o processo necessite de ajustes
de operagio predeterminados em resposta a variagdes de desempenho. A nio modificagiio
das condi¢des operacionais resultaré inevitavelmente em perda de produtividade, a nao ser
que reajustes on-line de operagio sejam realizados. Infelizmente semelhantes ajustes s@o
dificultados pela falta de sensores on-line para indicagdo do desempenho do biorreator (D1
MASSIMO et ai., 1992). Uma altemnativa para a instalagdo de instrumentagfio adicional é
uma utilizagio mais efetiva das informagdes medidas ja disponiveis. Um beneficio
adiciona! de se utilizar apenas medidas diretas disponiveis € a inexisténcia de problemas
RIBLIOTECA CENTRAL
DESENVGILVINENTYO
COLEGAD
UNICANMP
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assoctados com a instalagio e uso de sensores locais adicionais. Sofiwares sensores
fornecem um modo elegante e efetivo para methorar a utilizagio de informagéo disponivel
correntemente. Eles sfio primeiramente um meio pelo gual inferéncia pode ser feita sobre o
estado do processo através da fusdo de informaglo disponivel on-line e/ou off-line ¢

informac#o histérica do processo.

5.2. Materiais e Métodos

O conhecimento de relages e interdependéncias do sistema ¢ inerente 4 tecnologia
do sosfisensor. A extra¢io deste conhecimento e a forma como ¢ utilizado é a chave da
eficiéncia da tecnologia de softwares sensores (MONTAGUE, MORRIS e THAM, 1992).
Portanto, a seguir encontra-se¢ descrita a metodologia adotada no desenvolvimento de
softsensor, baseado em rede neural, para estimnar a concentragdo de biomassa ¢ a atividade
de emulsificacio do bioemulsificante produzido por Candida lipolytica, durante o curso da

fermentacg8o, a partir de varidveis primérias do processo.

5.2.1. Metodologia de desenvolvimento dos soffsensores neurais

No desenvolvimento do sofisensores neurais adotamos a metodologia mais
empregada na revisdo de literatura realizada (LINKO e ZHU, 1991; LINKO e ZHU, 1992,
KARIM e RIVERA 1992ab; LINKO e ZHU, 1995; WANG, LUOPA e LINKO, 1995;
LINKO, RAJALAHTI e ZHU. 1995; ZHU, RAJALAHTI ¢ LINKO, 1996; LINKO,
LUOPA e ZHU, 1997; LINKO ¢ ZHU, 1999; LINKO, LUOPA ¢ ZHU, 1997): |

I. Definigio do nimero R de entradas, através da determinagdo das medidas

disponiveis (on-line ou off-line infreqiiente) para serem usadas pelo sofisensor.

2. Definigdo do ntimero S, de saidas, através da determina¢do de quais variaveis do
processo que devem ser estimadas e/ou previstas.
3. Definigioc do conjunto de treinamento consistindo de Q pares de vetores de

entrada/saida.
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4. Selegdo da configuragio da rede para R entradas e S; saidas. Especificacdo do
nimero Sy de nds da(s) camada(s) escondida(s).

5. Treinamento off-line da rede usando o conjunto de treinamento

6. Teste da rede pela apresentacio de um conjunto de vetores de entrada ainda ndo
apresentado 2 rede e observago dos vetores de saida pfevistos.

7. Calculo da diferenca do ero entre as saidas previstas e as saidas reais. Obtengéo do
ero quadrado médio (SSE — Sum of Squared Errors) como um indice de
desempenho para a rede.

& Teste de aceitabilidade do erro quadrado médio. Se o erro for aceitavel, deve-se
continuar. Caso contraric deve-se usar uma configuragdo diferente e repetir o
algoritmo a partir do item 4.

9. Armazenamento das matrizes de pesos IW1 e bias bl da camada escondida e das
matrizes de pesos LW2 e bias b2 da camada de saida da configuragdo selecionada.

10. Uso on-line da rede ja treinada e previsdes das varidveis do processo desejadas.

5.2.2. Pré-Processamento dos Dados

Por estar diretamente ligado a quantidade e qualidade dos dados que compordo 0s
padrdes de aprendizagem da rede, o pré-processamento dos dados constituiu-se em uma das
chaves para o bom desempenho do softsensor neural. Os ensaios do planejamento fatorial
22 descrito no capitulo anterior forneceram vérios conjuntos de dados sobre o©
comportamento do processo, em diferentes condigBes operacionais, que foram usados no
treinamento dos protétipos do softsensor neural. Os conjuntos de dados de treinamento
foram cuidadosamente obtidos de forma que fornecessem informagéio suficiente e

representativa sobre o comportamento do sistema.
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5.2.2.1. Construciio da base de dados

Durante a ainpliaf,:ﬁo do processo de produgdo de bioemulsificante da escala de
frascos para escala de biorreator de bancada, discutida no capitulo anterior, dados foram
gerados em diferentes condigdes de temperatura e agitacdo para fornecer informagdes do
processo. Quatro ensaios foram reatizados respectivamente em 28°C ¢ 150 rpm, 31 °C e
150 rpm, 28°C e 300 rmpm ¢ 31 °C e 300 mpm e trés ensaios (triplicata) foram realizados em
29° C e 225 rpm. Em cada um dos sete ensaios, os valores das varidveis de entrada - pH,
oxigénio dissolvido (OD), densidade 6tica (DO) e salinidade do liquido metabélico livre de
células (SAL) - e das varidveis de saida ~ concentracio de biomassa (BIO) e atividades de
emulsificacdo para emulsdes agua-em-hexadecano (AEH), agua-em-6leo-de-milho (AEM)
e agua-em- Oleo-de-canola (AEC) foram medidos a cada Oh, 4h, 18h, 24h, 48h, 72h, 96h,
120h, 144h e 168h. Portanto, em cada ensaio foram geradas & curvas cinéticas (uma para

cada varidvel) constituidas por 10 pontos cada.

Analises grifica e estatistica de cada curva experimental foram realizadas visando
especialmente & identificagdo e eliminagdo de dadoes contendo valores extremos ou outliers
(MONTEGOMERY ¢ RUNGER, 1994). As curvas cinéticas experimentais obtidas apds as
eliminagdes e substitui¢io dos valores extremos através de interpolagio por meio de spline

cubica estdo ilustradas nas Figuras 33 e 34.

Devido a pequena quantidade de dados experimentais, para cada ensaio, a parfir
das 8 éurvas cinéticas experimentais foram geradas mais duas repeti¢des de cada curva
(figura 35), atribuindo-se desvios aleatorios de até 5% a cada uma das curvas originais. A
seguir, devido aos diferentes e relativamente grandes intervalos de amostragem, cada curva
cinética foi sua{rizada ¢ ampliada para Q pontos igualmenie espagados - através de
interpolagdo usando spline cubica. As trés repetigbes das curvas de cada ensaio foram
gravadas em arquivos especificos para treinamento, validago ¢ teste das redes neurais. A
suavizacdo dos dados experimentais relativamente esparsos fol necesséria nio apenas para
eliminar os ridos relacionados com os emros de medida, mas também para expandir, por

interpolacdo os dados a serem usados nos conjuntos de treinamento, teste e validaco.
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O conjunto formado pelos R valores das varidveis de entrada no mesmo instante
de tempo foi considerado como um padrdo de entrada. O conjunto formado pelos 852
valores das varidveis de saida, no mesmo instante de tempo foi considerado como um
padriio de saida da base de dados. Como foram geradas 3 repetigdes, cada repetigdo
contendo 7*Q padrées (Q padrdes de entrada ou saida de cada ensaio), obteve-se uma base
de dados historicos do processo com um total de (7*Q)*3 padres de entrada ¢ um total de

(7*Q)*3 padrdes de saida na base de dados.

Resultados prévios analisados no capitulo anterior (Figura 34) revelaram que
apesar de méaximo crescimento ter ocorrido na temperatura de 31°C, maior produgfo de
biopolimeros com atividade de emulsificagiio para os trés tipos de emulsbes-dgua-em-
hexadecano, d4gua-em-leo de milho e dgua-em-o6leo de canola - ocorreu na temperatura de
28° C. Nas faixas de temperatura e velocidade de agitacdo estudadas, para obter-se aitas
atividades de emulsificacoes para emulsdes agua-em-hexadecano, agua-em-oleo de milho ¢
dgua-em-Gleo de canola e também alta concentragdo de biomassa, a melhor condigdo

operacional de temperatura e agitagdo foi 28°C e 300 rpm.

Entretanto, considerando também o ponto de vista econdémico, a melhor condigdo
operacional foi 28° C e 150 rpm. Nesta condicdo além da redugfo de custo advinda da
operagfio do processo em temperatura e velocidade de agitagdo mais baixas, as mais altas
atividades de emulsificacdo para emulsdes dgua-em-hexadecano € agua-em-6leo de milho
foram obtidas € altas atividades de emulsificagio para emulsdo dgua-em-6leo de canola e
produgéio de biomassa foram também alcangadas. Portanto, apesar de ser ter uma base de
dados constituida por um total de (7*Q)*3 padrdes de entrada e um total de (7*Q)*3
padrdes de saida, os seis prototipos dos softsensores propostos a seguir, foram treinados
e testados para predizer a biomassa ¢ as atividades de emulsificagdo para emulsdes dgua-
em-hexadecano, dgua-em-oleo-de milho e dgua-em-6leo de canola, usando apenas (1¥Q)*3
padrdes de entrada ¢ (1*Q)*3 padrdes de saida da base histérica do processo na condi¢do
operacional 28° C e 150 rpm. Logo, conjuntos com Q igual a 100 e 1000 padrdes foram
gerados pafa treinamento, teste e validagdo do protétipo II e conjuntos com Q igual a 100

padr&es foram gerados para treinamento, este € validagfio dos demais prototipos.
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5.2.2.2. Divisdo do Conjunto de Padrdes em Treinamento, Validagio e Teste

O total de padrdes foi dividido em trés conjuntos conforme ilustrado na figura 35:
o de treinamento, formado por uma das repeti¢bes geradas a partir das curvas cinéticas
originais; o de validagdo, constituido por outra repetigdo gerada a partir das curvas cinéticas
originais e o de teste, contendo os dados das curvas cinéticas originais. Desta forma cada
rede neural, receben as curvas completas das varidveis de entrada e saida. Visando evitar
problemas jé& que redes neurais néio possuem capacidade de extrapolagdo, os dados no
conjunto de treinamento abrangeram o intervalo completo dos valores experimentais (Oh < t
< 168 h), enquanto os dados dos conjuntos de teste e validagio abrangeram subintervalos

do conjunto de treinamento (1h<t< 167he2h<t<166h respectivamente).

Como na literatura de redes neurais nfio existe ainda nm padronizagdo sobre o uso
dos termos conjunto de treinamento, confunto de validagdo e conjunto de teste, 0S MESMOS
foram usados no presente trabalho, no sentido empregado por Bishop (1995) ¢ Ripley

(1996), duas referéncias indiscutiveis em redes neurais:

Conjunto de treinamento: Conjunto de exemplos usados para aprendizagem, isto ¢
para ajustar os parimetros (pesos) do sofisensor neural. Vérias redes sdo treinadas pela
minimizagio de uma fun¢io de erro apropriada definida com respeito a um conjunto de

treinamentio.

Conjunto de validagdo: Conjunto de exemplos usados para sinionizar os
pardmetros do soffsensor neural, isto ¢, para escother o nimero de unidades escondidas.
Qualquer conjunto de dados que € usado para escolher a melhor entre duas ou mais redes €,
por definigio, um conjunto de validagdo, € 0 ermo obtido sobre o conjunto de validacéo €
6timisticamente enviesado. Para selecionar a rede com melhor desempenho entre diferentes
redes neurais, o método mais simples ¢ avaliar a fun¢@o erro usando dados que sdo
independentes daqueles usados no treinamento. O desempenho das redes € entdo
comparado pela avaliagio da fungdo de emo usando um comjunto de validagio
independente, ¢ a rede tendo o menor erro com relagio ao conjunto de validagdo ¢é

selecionada. Desde que este procedimento ele mesmo pode conduzir a algum sobreajuste
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para o conjunto de validag@o, o desempenho da rede selecionada deve ser confirmado pela
avaliacio de seu desempenho sobre uwm terceiro comjunto independente de dados

denominado conjunto de teste.

Conjunto de teste: Um conjunto de exemplos usados apenas para avaliar (estimar)
o desempenho (generalizagdo) de uma rede neural inteiramente especificada. O ponto chave
é que um conjunto de teste, por defini¢iio, nunca € usado para escolher entre duas ou mais
redes, de forma que o erro sobre o conjunto de teste possa fornecer uma estimativa ndo
enviesada do erro de generalizagdo (assumindo que o conjunto de teste € representativo da

populagdo, etc.).

5.2.4.3. Normaliza¢io dos conjuntos de treinamento, teste e validacio.

Para evitar problemas com a fungéo de ativagiio sigmoidal usada no treinamento,
os conjuntos de padrdes de entrada e saida empregados foram normalizados para o
intervalo [0,1; 0,9]. Teoricamente, os intervalos das varidveis normalizadas deveniam ser
préximos ao intervalo [0,0; 1,0]. Na prética, o intervalo [0,1; 0,9] € frequentemente usado
para evitar problemas com ambientes de computagfo digital envolvendo funcSes de
transferéncia ndo linear tais como a fungfo sigmoide usada no presente trabalho. Embora a
funciio sigmédide aceite qualquer valor real como entrada, valores absolutos muito altos
produzem como saida valores muito préximos a 1, nfo havendo, portanto grandes
élterag:ﬁes na saida ao variar-se a entrada. Quando os valores de entrada sio altos, mesmo
pequenos erros podem ser grandes em valores absolutos, forcando os neurénios a
trabalharem em régibes onde a derivada da fungéio sigmdide ¢ praticamente nula. Como o
erro que ¢ retropropagado durante o treinamento € diretamente proporcional a esta

derivada, o processo de treinamento poderia ficar paralisado e a rede niio convergiria.
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5.2.4. Arquitetura e topologia dos softsensores neurais

A questdo chave na utilizagdo de redes neurais artificiais ¢ a sua capacidade de
generalizagfio, ou seja, a confiabilidade das estimativas das redes quando lhe sdo
apresentados dados nfo utilizados em seu treinamento. Esta capacidade € principalmente
afetada pela arquitetura da rede, pela quantidade de dados disponiveis ¢ pela complexidade
do problema em estudo. Obviamente, néo se teve como controlar a complexidade do
problema. Portanto, teve-se que determinar a melhor arquitetura de rede € ac mesmo tempo

obter um mimero adequado de dados de treinamento.

A arquitetura da rede ¢ muito imporiante para as capacidades de convergéncia e
generalizagdo das RNAs. A escotha de uma arquitetura adequada, nem tdo grande ¢ nem
td0 pequena, & a principal responsavel pelo sucesso de uma aplicagio. Para se obter uma
boa capacidade de generalizagdo, deve-se projetar a rede colocando dentro dela o maximo
conhecimento possivel sobre o problema (e.g. a topologia do espago das entradas) e limitar
o nimero de conexdes adequadamente. Existem vérias técnicas que tentam enconfrar a
arquitetura ideal através da diminuigdo de neurdnios redundantes ¢ do compartilhamento de
pesos. Existe também a possibilidade de fazer uma busca no espago de todas as arquiteturas
possiveis. Para isso, deve-se treinar cada uma das arquiteturas separadamente e entdo
avalia-las com uma funcdo erro apropriada que incorpore o desempenho € o nimero de
unidades. A busca também pode ser feita através de um algoritmo genético, tal que as boas
arquiteturas encontradas em uma triagem sejam mantidas para serem combinadas com boas
arquiteturas de outras triagens. Contudo, estes tipos de busca se mostram pouco praticos
para aplicagbes que utilizam grandes RNAs, onde cada treinamento exige um alto esforgo
computacional. A verdade ¢ que a arquitetura ideal das RNAs  ainda continua sendo
determinada principalmente pela experimentagéo manual e pela experiéncia e sensibilidade

do projetista (ABELEM,A.L.G. 1994).

Durante a ampliacio do processo de produgéo de biossurfactanie da escala de
frascos para escala de fermentador de bancada diferentes varidveis do processo foram
investigadas. Apenas as varidveis consideradas mais infomativas como pH, concentracio de

oxigénio dissolvido, densidade otica, salinidade do filtrado do cultivo, biomassa e
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atividades de emulsificagiio para emulsdes dgua-em-hexadecano, dgua-em-0Oleo de milho e
dgna-em-6leo de canola foram incluidas nos padres de entrada e saida dos sofisensores
propostos a seguir, baseados em redes neurais feedforward com uma camada escondida ¢

uma camada de saida.

O niimero de entradas dos soffsensores propostos foi definido pelo mimero de
varidveis possiveis de serem medidas on-line no presente (pH e oxigénio dissolvido) e em
futuro préximo (densidade otica e salinidade do liquido metabolico livre de células) no
Niucleo de Pesquisa de Ciéncias Ambientais da Universidade Catdlica de Pernambuco. O
nimero de neurdnios nas camadas de saidas dos softsensores propostos foi definido pelo
nimero de varidveis do processo a serem estimadas isolada ou simultaneamente (biomassa
e atividades de emulstficaciio para emulsBes agua-em-hexadcano, dgua-em-dleo de milho e
dgua-em-oleo de canola). Foi assumido que as varidveis selecionadas para cada prototipo
do bioprocesso forneceram informagdo suficiente 4 rede neural sobre o estado comente do
processo ¢ também que todos os conjuntos de dados tiveram as mesmas concentragdes

iniciais dos indculos e a mesma viabilidade celular inicial.

Apenas uma camada escondida foi usada no estudo realizado, ja que foi
demonstrado por Cybenko (1989) que uma camada escondida € suficiente para aproximar
qualquer fungdo ndo linear, desde que exista um numero suficiente de nés escondidos. O
nimero de neurdnios na camada escondida estd relacionado com o desempenho da
convergéncia da fungdo de erro de saida durante o processo de treinamento. Uma camada
escondida constituida por poucos neurénios podera limitar a capacidade da rede neural para
modelar o processo e uma camada escondida constituida por neurénios a mais podera
permitir liberdade excessiva para o ajuste dos pesos, resultando em aprendizagem do ruido
presenté na base de dados usada para ¢ treinamento (LINKO e ZHU, 1992; ZHU,
RAJALAHTI e LINKO, 1996; LINKO, LUOPA e ZHU, 1997). A especifica¢io do mimero
de neurdnios 6timos na(s) camada(s) escondida(s) ¢ dificil de ser feita e depende do tipo €
complexidade do problema. Geralmente, o nimero otimo de neurdnios € determinado
através do método de tentativa e erro, no qual vérias redes neurais com diferentes
topologias podem ser treinadas ¢ as precisdes do treinamento comparadas. Para selecionar o
nimero de nds na camada escondida, normalmente diferentes niimeros de noés sdo

propostos e avaliados de acordo com o critério do erro quadrado médio, sendo selecionadas
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as configuragdes que fornecem menor erro. A funcio de transferéncia usada nos neurdnios
da camada escondida foi a sigmdide por ser a mais empregada e a que mais se aproxima
das caracteristicas dos neurbnios bioldgicos reais (Cowan,1967). A fungfio de transferéncia
usada na camada de saida foi a linear, por permitir a obtenggo de resultados no intervalo de

menos infinito a mais infinito (-ee, +oe).

Seis prototipos de sofisensores neurais feedforward, ilustrados nas figuras 36 a 40
foram propostos, treinados e testados visando encontrar a(s) rede(s) que fornecessem{m)
erro(s) minimo(s) em estimagdes e previsdes de biomassa e de atividade de emulsifica¢do
para emulsdes dgua-em-hexadecano, 4gua-em-6leo de canola ¢ dgua-em-6leo de milho. Os
protétipos do softsensor neural foram treinados com dados historicos do processo de
produciio de biossurfactante por Candida lipolytica, apresentados em forma de perfis
cinéticos nas figuras 33 e 34 do capitulo anterior e obtidos no ensaio do planejamento
fatorial para ampliagdio de escala do processo, realizado 2 28° C ¢ 150 rpm. O primeiro
protétipo tem como entradas pH, concentragio de oxigénio dissolvido, densidade dtica e
salinidade do cultivo livre de células, sendo as duas primeiras variavels medidas on-line
através de sensores € as outras duas varidveis medidas através de analises off-line. Os cinco
filtimos protétipos tém como entradas, apenas as variaveis pH e concentrago de oxigénio

dissolvido, medidas on-line.

A presenca de bias nas redes propostas visou prevenir um possivel encathamento
(rrapping) em um minimo local no gradiente descendente produzido e permitir 2
aproximag@o tanto de fungdes pares como impares, além de ajudar na convergéncia ripida
para um melhor ponto sobre a superficie de erro, com a finalidade de alcangar um valor de

etro minimo (McCLELLAND e RUMELHART, 1988).
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Prototipo 1 - Sofisensor para inferéncia de concentraciio de biomassa e de atividades
de emulsificacfio para emulsdes dgua-em-hexadecano, agua-em-0leo de

milho e Agua-em-éleo de canola.

Redes neurais de topologia 4- 8;-4, com S representando o mimerc de neurdnios
na camada escondida, foram construidas, tendo como entradas pH, concenfragdo de
oxigénio dissolvido, densidade Otica e salinidade do cultivo livre de células ¢ como saidas
concentragio de biomassa ¢ atividades de emulsificagio dgua-em-hexadecano, dgua-em-

dleo de milho e agua-em-éleo de canola,

pH
Biomassa
Concentracgdo de
Oxigénio Dissolvido AE 4gua-em
' hexadecano
Densidade Otica N AR,
IS e
Salinidade do cultivo XN ."‘- AE agua-em-6leo

livre de células \ I de milho

AE agua-em-odleo
de canola

bigs=1 bias=1

Figura 36.. Pro6tipo de softsensor neural 1.
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Protétipo II - Softsensor para inferéncia de concentragio de biomassa e de atividades
de emalsificaciio para emulsdes dgua-em-hexadecano, dgua-em-dleo de

milho e 4gua-em-o6leo de canola.

Redes neurais de topologia 2- S;4, com 8; representande o numero de neurdnios
na camada escondida, foram construidas, tendo como entradas, pH e concentracio de
oxigénio dissolvido e como saidas concentragio de biomassa e atividades de emulsificacdo

dgua-em-hexadecano, dgua-em-oleo de milho e dgua-em-dleo de canola.

pH

Concentragio de
Oxigénio Dissolvido
Biomassa

AE dgua-em
hexadecano

AEFE agua-em-dleo
de milho

AE agua-em-o6leo
de canola

Figura 37. Prototipo de sofisensor neural I
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Prototipo I1I - Softsensor para inferéncia de biomassa

Redes neurais de topologia 2-Sy-1, com S; representando o mimero de neurdnios
na camada escondida, foram construidas, tendo como entradas, pH e concentragdo de

oxigénio dissolvido e como saida concentragdo de biomassa.

pH

Concentragéo de
Oxigénio Dissolvido
Biomassa

Figura 38. Prot6tipe de softsensor neural III
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Protétipo IV - Softsensor para inferéncia de atividade de emulsificacio para emulsdes

4gua-em-hexadecano

Redes neurais de topologia 2- §;-1, com §; representando o nimero de neurdnios
na camada escondida, foram construidas, tendo como entradas, pH e concentragdo de
oxigénio dissolvido e como saida atividade de emulsificacdo para emulsdo agua-em-

hexadecano.

pH

Concentragéo de

Oxigénio Dissolvido )
AFE agua-em

hexadecano

bias=1

bias=1

Figura 39. Prototipo de soffsensor neural IV,
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Protétipo V - Sofisensor para inferéncia de atividade de emulsificacio para emulsdes

agua-em-6leo de milho

Redes neurais de topologia 2-8;-1, com 8, representando o ntiimero de neurdnios
na camada escondida, foram construidas, tendo como entradas, pH e concentragdo de
oxigénio dissolvido e como saida atividade de emulsificagdo para emulsdo agna-em-6leo

de milho.

pH

Concentragio de
Oxigénio Dissolvido AFE agna-em-dleo

de milho

Figura 40. Prototipo de sofisensor neural V.
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Protétipe VI - Saftsensor para inferéncia de atividade de emulsificacio para emulsdes

Agua-em-dleo de canola

Redes neurais de topologia 2-81-1, com §; representando o nimero de neurdnios
na camada escondida, foram construidas, tendo como entradas, pH e concentragio de
oxigénio dissolvido e como saida atividade de emulsificagio para emulsdo sgua-em-6leo de

canola.

Concentragdo de

Oxigénio Dissolvido AE dgua-em-6leo

de canola

Figura 41. Prototipo de sofisensor neural VI
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5.2.3. Ambiente de programacio e treinamento dos protétipos

Os prototipos foram desenvolvidos e treinados no ambiente de computagdo
técnico-cientifica MATLAB da The Mathworks Inc., com apoio do sistema denominado
NeuronArTech, desenvolvido neste trabalho, usando comandos ¢ fungdes predefinidas do
Neural Network Toolbox da linguagem MATLAB. Redes neurais multicamadas
feedforward (Figura 42) com Q padrdes de entrada formados por R varidveis e Q padrdes
de saida formados por $2 variaveis foram implementadas em MATLAB como
aproximadores universais de fungdes, tendo fungdo de transferéncia sigmoide (logsig) em
sua camada escondida e funcio de transferéncia linear (purelin) em sua camada de saida.
Esta combinagio, ilustrada na figura 36 € especial ja que redes neurais com estas funges
de transferéncia podem aproximar qualquer fungio (com um numero finito de
descontinuidades) com precisfio arbitraria através do ajuste das matrizes de pesos aw' e
LW?) e bias (b’ e b?) das camadas escondidas e de saida. O tmico requisito € que a camada
escondida tentha bastantes neurdnios S1. Mais neurdnios se fazem necessarios a medida que
a complexidade da fungdo sendo ajustada aumenta. Na figura 42 a matriz p representa a
matriz de entrada de dados, as matrizes n! ¢ n’ representam respectivamente as entradas

1

para as fun¢Bes de transferéncia sigmoide e lineare a” ¢ a’ representam respectivamente as

sajdas das fun¢des de transferéncia sigmoide e linear.

7 N7 N N

p - al a2

I\ — P Lw? o>

R L g - 5140 ™ n2 526G

= STXR ()__, | L S2x51 @,__> 74
_) SixQ —/ S
l=p b 1= b2
Q S1HQ 51 82xQ 52
>/ \ J \ J
Entrada Camada Intermediaria Camada dg Saida
a1 = logsig@W! p, b!) a?= purelin@.W?a! , b*)

Figura 42. Rede neural muticamada feedforward (alimentagdo progressiva).
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5.2.4. Algoritmo de treinamento dos protétipos

Nos dltimos quinze anos, o algoritmo mais popular ¢ amplamente usado para
treinamento de redes neurais, em aplicagdes em engenharia, vem sendo o algoritmo de
retropropagagio (backpropagation algorithm). O algoritmo de retropropagacdo usa o
método de gradiente descendente para minimizar uma fungdo objetivo, igual ao quadrado
médio da diferenca entre o valor desejado e o valor real da saida da rede. Varias aplicagbes
de redes neurais artificiais usando algoritmo de retropropagacio tém sido relatadas na
literatura (BHAT ¢ McAVOY, 1990; VAN BREUSEGEM, THIBAULT e CHERUY,
1991: BHAT e McAVOY, 1992; NAHAS, HENSON e SEBORG, 1992; KARIM E
RIVERA, 1992ab; ALBIOL et al.,, 1995; YET-POLE, WU e LIU, 1996; LINKC, LUOPA
e ZHU, 1997).

Devido 4s pequenas taxas de aprendizagem usadas para obter uma convergéncia
estavel, o algoritmo de retropropagagdo pode tornar-se extremamente lento.
Conseqiientemente, outros algoritmos foram e continuam sendo propostos para melhorar a
taxa ¢ a estabilidade do algoritmo de retropropagagfio. Como exemplos podem ser citados o
algoritmo de chemotaxis (BREMERMAN e McCLELLAND, 1989 apud Di MASSIMO et
al., 1992, Di MASSIMO et al., 1992, GLASSEY erf al., 1994}, o algoritmo de gradiente
conjugado (KARIM e RIVIERA, 1992a,b) e vérios métodos quase Newion (VAN
BREUSEGEM, THIBAULT ¢ CHERUY, 1991; LATRILLE, CORRIEU ¢ THIBAULT,
1994), merecendo especial destaque pelo seu uso crescente (MARQUARDT, 1963;
THOLUDUR ¢ RAMIREZ, 1996; FRATTINI, PEDROSA e PEREIRA, 1999; SHENE,
DIEZ e BRAVO, 1999; THOLUDUR, RAMIREZ ¢ McMILLAN, 2000), o algoritmo de
otimizagio de Levenberg-Marquardt para pesquisa do erro minimo, que inicia usando o
método do gradiente descendente e depois muda para 0 método de Gauss-Newton,

tornando-se assim mais rapido e preciso na vizinhanga da solugfo 6tima.

O MATLAB Neural Network Toolbox (DEMUTH E BEALE, 2001) fornece uma
snite de algoritmos de treinamento que foi empregada no desenvolvimento do softsensor

neural. A funcio 'trainbr' que implementa um algoritmo de retropropagagio baseado em

b

Levenberg-Marquardt (HAGAN ¢ MENHAJ1992) em conjungdo com regularizacéo

bayeseana (MacKAY,1994) foi empregada no treinamento dos protétipos, visando diminnir
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o numero de iteragbes necessdrias para convergéncia em relagiio ao algoritmo de

retropropagacdo e melhorar a generalizagdo do soffsensor neural.

A generalizagdo diz respeito 4 habilidade das RNAs de reconhecer padres fora do
conjunto de treinamento e € a principal propriedade que deve ser exigida de um sistema
neural. Ela determina a quantidade de dados necessaria para treinar o sistema, a fim de que
este responda corretamente para padrdes fora do conjunto de treinamento. Apesar das
varias aplicagbes bem sucedidas de RNAs descritas na literatura (CHAKRABORTY, 1992;
AZZ0F, 1993; PODDIG, 1993; TANG, 1994), as condi¢tes para que boas generalizaches
sejam encontradas ainda ndo sdo totalmente conhecidas. Estudos tedricos citados em
Refenes (1992} t8m mostrado que a probabilidade de generalizagbes corretas depende do
tamanho do espago das hipdteses (i.e. mimero total de redes consideradas), do tamanho do
espago das solucdes (i.e. conjunto de RNA que fornece boas solugbes) e do nirmero de
exemplos do treinamento. Se o espago de hipdteses ¢ muito grande e/ou o numero de
exemplos de treinamento ¢ muito pequeno, existird um vasto namero de RINAs, as quais
s&0 consistentes para o conjunto de treinamento. Porém somente uma pequena porgdo deste
conjunto s¢ encontra no espago de solugdes corretas, fazendo com que seja provavel uma

generalizac@o pobre.

De uma forma geral, a diminuic8o dos pardmetros livies (niimero de conexdes) da
rede aumenta a probabilidade de uma boa generalizagfio. Contudo, iste deve ser feito sem
reduzir demais o tamanho da rede, ja que esta redugfio pode implicar na incapacidade da
rede em computar a fungéio desejada. Outro ponto importante € a escolha de um conjunto de
tfeﬁamento bastante representativo, apresentando as relagdes mais importantes que devem
ser aprendidas pela RNAs. A grande maioria dos pesquisadores concorda que uma boa
representagao dos dados ¢ um ponto de fundamental importincia para o sucesso de uma
aplicagiio. Sabe-se que para uma RNA tfer um bom desempenho, ela deve ser grande o
suficiente para aprender o problema (convergir), mas pequena o bastante para generalizar

bem (WASSERMAN, 1993; ABELEM,A.].G.,1994).
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5.2.5. Procedimentos de treinamento, validagao e teste

Para cada prototipo proposto, o mimero de neurdnios escondidos foi variado de 1
até 20 e para cada uma destas vinte arquiteturas usando o conmjunto de treinamento, ©
procedimento de aprendizagem (treinamento) foi realizado dez vezes, com diferentes pesos

randémicos iniciais.

O objetivo do treinamento de cada um dos prototipos de rede neural foi ajustar os
pesos das interconexdes, de tal forma que a aplicagdo do conjunto de entradas produzisse o
conjunto de saidas desejadas. As diferengas enfre as saidas desejadas e os valores previstos
pela rede forneceram os erros de previsdo. lteragbes foram realizadas para minimizar o erro
total de previsio pela modificagdo dos valores dos pesos das conex&es até a convergéncia
ser alcancada. Os critérios de parada definidos para treinamento dos softsensores neurais
foram soma dos erros quadraticos de 10” ou 1000 ciclos de treinamento, o que fosse

atingido mais rdpido.

Apbs cada treinamento, a capacidade dos prototipos do softsensor neural
simularem as dindmicas do processo de produgdo de biossurfactante por Candida lipolytica,
foi averignada. Para tanto se usou os dados do conjunto de validagio para obter indicativos
sobre a adequagio do modelo ajustado, uma vez que modelos precisos - usando o conjunto
de dados de treinamento - ndo sfic uma evidéncia configvel sobre a validade do modelo,
desde que eles ndo fomecem indicagdes sobre a generalidade da rede. Os protétipos com

maiores capacidades de generalizagio foram selecionados.
Conjuntos de teste foram usados apos as etapas de treinamento e validagdo para

ratificar os desempenhos (capacidades de generalizagdo) dos prototipos dos soffsensores

selecionados, € assegurar seus usos como modelos preditivos.
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5.2.6. Medidas de avaliacdo do desempenho dos protétipos

Os critérios estatisticos apresentados a seguir foram usados para avaliar o

desempenho dos diferentes protdtipos de soffsensores propostos:

+ Soma dos Erros Quadréticos (Sum of Square Error - sse)

Mede o erro entre o valor real registrado (t;)} € 2 estimagdo da rede (a;) para um
conjunto de Q padrdes constituido por 82 variaveis de saida.

7

Q 2

sse=Y (t,—a,) (13)

=l

O sse além de ser utilizado para avaliar os resultados dos prototipos de
sofisensores neurais, também foi usado durante o treinamento, no controle do grau de
convergéneia das redes, isto €, mostrando o quanto as redes neurais aprenderam o conjunto

de treinamento apresentado a elas.
e Erro Quadratico Médio (Mean Square Error - mse)

Mede a exatidio da previsdo em termos de valores absolutos. E uma medida de

erro que penaliza mais os erros de maior magnitude.

2

g
OxS2 ;(ﬁ -a;) (14)

mse—=

e Erro Quadratico Médio Modificado (Modified Mean Square Error — msereg)

A fun¢io de desempenho tipica usada para treinar redes neurais feedforward ¢é a

soma dos erros quadriticos (mse). Entretanto, ¢ possivel melhorar a generalizagdo
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modificando-se a fungdo de desempenho sse pela adigdio de um termo que consiste na soma

dos quadrados dos pesos € bias (ssw)

msereg= asse + fssw (15)
sendo que : ssw= ! > oW (16)
i=l
Y
o= 17
255w 17
np—¥
= 18
2sse (18)

e np e ¥ (ou gamk} sdo respectivamente 0 nimero total de pardmetros da rede e o numero

de pardmetros efetivamente utilizados pela rede (FORESEE e HAGAN, 1997; DEMUTH ¢

BEALE,2001). O parimetro ¥ ¢ a medida de quantos pardmetros da rede sio efetivamente

usados na redugiio da fungdo etro e pode variar de 0 até np.

s FErro Quadratico Médio Normalizado (Normalized Mean Square Error - nmse)

Mede a qualidade da previsio. Um valor de nmse igual a zero indica perfeita
previsiio, enquanto um valor de nmse igual 2 um corresponde simplesmente a previsdo da
média. Basicamente, o erro quadrdtico médio normalizado compara o ermo quadratico
médio do preditor com o erro quadratico médio de outro preditor mais simples (a2 media dos
valores alvos). O preditor avaliado é considerado aceitavel se pOSSuir 0 Amse Menor que a

unidade, caso contrério ele terd desempenho inferior ao preditor mais simples citado.

i(’; _ai)z

nimse= -5 ——— 19

Z(ti - a)z
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e Raiz do Frro Quadratico Médic Normalizado (Root Mean Square Error - ymse)

QO rmse ¢ uma medida absoluta do erro, com caracteristicas semelhantes a do mse,
muito usada por Engenheiros Elétricos ¢ de Comunicagdes. E como o mse € uma medida
de erro que penaliza mais os erros de maior magnitude. Se o modelo ¢ perfeito o rmse sera
icual a zero. Usualmente o modelo ndo ¢ perfeito. Quanto menor o rmse melhor o
desempenho do modelo. O intervalo do rmse varia de zero a infinito, com zero

correspondendo ao ideal.

¥, 2

rmse=\/ 1 >t —a) (20)

Ox52°5

¢ Raiz do Erro Quadritico Médio Normalizado (Normalized Root Mean Square Error -

nmrse)

Por ser uma medida de erro relativa, obtida dividindo o »mse entre os valores
desejados e os valores preditos pelo rmse entre os valores desejados € a média destes
valores desejados, 0 nrmse permite que se determine o quanto o erro é realmente grande ou

pequeno.

2D

NS E=

1 g 2
‘j S Tla)
1 g a2
\/ Y-
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e Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Ervor - mae)

Calcula o erro absoluto em fungio do ndmero de observagdes. A diferenca basica
entre mae ¢ mse ¢ que o mse eleva o erro ao quadrado, penalizando erros maiores com

muito mats 1gor.

1 2
mae= @Qg -a (22)

¢ FErro Relativo Médio (Mean Relative Error -mre)

E uma medida do erro relativo médio percentual e, portanto permite melhores

comparagdes de resultados entre diferentes redes neurais treinadas.

_ 1 Q|(t;'_a;)'*
mrerxSZEl - \100 (23)

i

¢ Coeficiente de Correlagio (R)

Também chamado de coeficiente de correlagdo de Pearson mede o grau da
correlaghio (e a direcgo dessa correlagio - se positiva ou negativa) entre duas variaveis.Este

coeficiente, normalmente assume apenas valores entre -lel.
« R =1 Significauma comrelagio perfeita positiva entre as duas vanaveis.
« R =-1 Significa uma correlagio negativa perfeita entre as duas variaveis.

. R =0 Significa que as duas varidveis ndo dependem linearmente uma da
outra. No entanto, pode existir uma outra dependéncia que seja "nédo linear".

Assim, o resultado R =0 deve ser investigado por outros meios.
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e Coeficiente de Determinagio (R %)

O quadrado do coeficiente de correlac@io de Pearson ¢ chamado de coeficiente de

determinaciio ou simplesmente R ? E uma medida da proporcio da variabilidade em uma
variavel que é explicada pela variabilidade da outra. E muito utilizado para medir o ajuste
entre os dados reais e os definidos pelo modelo. Mede quanto a variagio nos dados reais

pode ser explicada pela modelo neural.

R*=1- M (24)

e Meédia dos coeficientes de correlagio médios das varidveis de saida ou coeficiente de

ajuste/generalizagdo e robustez (medmed_R).

Definido neste trabalho. Calcula a média dos coeficientes de cormrelagiio médios das
S2 varidveis de saida simuladas com o conjunto de treinamento ou com ¢ conjunto de teste
apos cada um dos »nf treinamentos realizados para wma determinada configuracfio de rede

neural.

1 i 1 52
dmed R=—) —> r, 25
medmed _ — ; 524 %, (25)

Mede o grau de ajuste simuitdneo das varidveis de saida, a capacidade de
generalizacdo ¢ a robustez de uma determinada conﬂgurag:ﬁd de rede neural. Quanto mais
proximo de 1 melhor o ajuste (caso o grafico seja feito com as amostras do conjunto de
treinamento) ou a capacidade de generalizagdo (caso o grafico seja feito com as amostras
do conjunto de validagio). Quanto mais proximo a 1 maior a robustez da rede, ou seja,
maior o mimero de simulacdes com o conjunto de treinamento ou simulagbes com o

conjunto de valida¢@o com alto grau de ajuste simultidneo das varidveis de saida.
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e Coeficiente de determinagdo global (Rgz)

Definido neste frabalho como o quadrado da média dos coeficientes de correlaggo

meédios das variaveis de saidas da rede.
R,/’= (medmed _rY (26)

Também mede o ajusie, a capacidade de generalizagdo ¢ a robustez de uma

determinada topologia de rede. Também varia entre O e 1.
e Visualizacdo

O uso de exame visual de grificos das saidas do processo ¢ do modelo sobre o
conjunto de validagio como indice de desempenho altemnativo de modelos neurais ¢
recomendado por Doerthy et al. (1997). Pesquisa recente de cientistas da NASA
(TAYLOR, DARRAH e MOATS, 2003), também ressalta a importancia da visualizagdo
como técnica til para alcangar o objetivo de entender inteiramente o desempenho de redes

neurais.

5.2.7. Critério de selegio dos methores softsensores neurais

Medidas de desempenho da rede quando testadas com dados do conjunto de
validagdio usualmente avaliam a qualidade do modelo neural. A melhor configuragdo de
rede neural para cada protétipo de softsensor proposio foi escolhida como aguela que na
simulagio com o conjunio de validacdo para o menor nimero de neurdnios escondidos
possivel apresentasse 0 maior coeficiente de ajuste/generalizagdo e robustez (medmed_ R)
ou equivalentemente o maior coeficiente comrelagio global (Rgz). O objetivo da selecdo dos
modelos foi achar a arquitetura de rede capaz de fornecer o melhor equilibrio entre os
dados ajustados e a complexidade do modelo a fim de evitar sobreajuste & otimizar o

desempenho da generalizagao.
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5.3. Resultados e Discussao

Produgdio de produtos com alta qualidade ¢ baixo impacto ambiental encontram-se
entre as metas prioritarias das indistrias modemas. Apés a criac@io de leis governamentais e
politicas internacionais que tendem a estreitar os limites do teor de poluentes de produtos ¢
emissdes, visando diminuir os riscos ambientals, em termos de poluig@io de agua, solo e ar,
o interesse mundial das industrias com relagdo ao monitoramento, controle e otimizagio
dos padrbes de quahidade de processos e produtos tem aumentado continuamente.
Entretanto, a implementacio de estratégias de monitoramento e controle extensivas, muitas
vezes confronta-se com a inexisténcia e/ou altos custos de dispositivos para monitoramento
e controle on-line do processo. Como conseqiiéneia, um némero crescente de pesquisas
vem sendo realizado visando o desenvolvimento de técnicas capazes de reduzir os custos
dos sensores, através do desenvolvimento de algoritmos capazes de emular o
comportamento desses dispositivos, produzindo estimativas em tempo real de dados ndo
mensuraveis com base em dados operacionais disponiveis, ou segja, atraveés do

desenvolvimento de sofisensores.

No caso especifico do processo de produgdo de bioemulsificante por Candida
lipolytica implementado no Nucleo de Pesquisa em Ciéncias Ambientais, 0 emprego de
sofisensores baseados em redes neurais - para estimacéo ¢ predicfio de varidvels chaves do
processo, como biomassa e atividade de emulsificagio medidas através de analises off-line,
demoradas ¢ de baixa freqiiéncia — contribuird para redugfio de custos do processo. A
implementacio dos sofisensores desenvolvidos tomaré o custo global do biocemuisificante
produzido mais competitivo em relagio aos emulsificantes sintéticos que chegam a ser

cerca de 3 a 10 vezes mais baratos.

Dados experimentais de pH, oxigénio dissolvido, salimidade, densidade dtica e
atividades de emulsificaciio para emulsdes agua-em-hexadecano, dgua-emoleo de mitho e
agua-em-Oleo de canola obtidos com Oh, 4h, 18h, 24h, 48h, 72h, 96h, 120h, 144h e 168h,
em ensaio realizado a 28°C e temperatura de 150 pm, foram usados no desenvolvimento
dos softsensores. O desenvolvimento dos softsensores envoiven basicamente trés fases:

treinamento, validacio e teste. Os seis protdtipos de softsensores propostos (Figuras 36 a
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41) foram treinados, validados e testados com conjuntos de 100 padrdes de entrada-saida
suavizados e ampliados a partir dos dados experimentais, conforme descri¢do feita no rtem
5.2.2.. Para estudar o efeito do nimero de padrdes de entrada-saida sobre o desempenho
dos sofisensores, 0 segundo protétipo também foi treinado, validado e testado com

conjuntos constituidos por 1000 padrées de entrada-saida.

Para cada um dos seis prototipos de sofisensores propostos, o nimero de neurdnios
escondidos foi variado de 1 até 20. E para cada topologia 10 treinamentos foram
executados. Cada treinamento foi interrompido a cada 1000 épocas e as saidas calculadas
pelas redes comparadas com as saidas desejadas gerando um sinal de erro. Casc a soma dos
erros quadraticos atingisse o valor de 107 antes de 1000 épocas o treinamento era também
interrompido. Nas duas situagdes, o sinai de erro era transmitido de volta através da rede
(retropropagagio) e os pesos das conexdes atualizados com o objetivo de se diminuir o erro
entre a entrada e a saida e armazenados em arquivos. Através das analises destes resultados
usando os critérios especificados anteriormente para selegdo dos melhores softsensores
neurais determinou-se para cada protétipo de softsensor proposto a melhor entre 20
arquiteturas avaliadas. Apos os treinamentos, as arquiteturas que apresentaram maiores
capacidades de generalizago usando o conjunto de validacio foram selecionadas para fazer
parte do espago das solugdes (conjunto de RNA que fomecem boas solugdes) do Pprototipo
analisado. Esta analise foi muito importante desde que a capacidade de predigdo da rede
neural & limitada pelo espago das hipéteses (i.e. nimero total de redes consideradas) e pelo
espago geométrico coberto pelo conmjunto de treinamento. Apo6s a identificagio dos pesos e
bias das melhores configuragdes dos softsensores propostos, suas utilizagdes como modelos

preditivos foram testadas usando conjuntos de testes.

Os resultados obtidos durante os treinamentos, validagdes e teste dos seis
prototipos de sofisensores baseados em redes neurais propostos neste trabalho encontram-se

apresentados a seguir.
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5.3.1. Treinamentos e validacdes dos protétipos de softsensores
neurais

Todas as avaliacGes dos desempenhos dos prototipos de soffsensores propostos no
presente trabalho foram realizadas apds os treinamentos, empregando conjuntos de
validacdo. O objetivo das validagBes foi determinar o nimero de neurbnios escondidos
necessarios para que cada prototipo apresentasse a maior capacidade de generalizagdo

possivel, quando testado com dados nfo previamente utilizados.

5.3.1.1. Protétipo I — Sofisensor para inferéncia de biomassa e atividades de
emulsifica¢iio para emulsdes igua-em-hexadecano, agua-em-
bleo de milho e Agua-em-éleo de canola

Resultados prévios obtidos durante a ampliacdo do processo de produgdo de
bioemulsificante da escala de frascos para escala de biorreator de bancada, discutidos no
Capitulo 4, revelaram a importéncia do pH, do oxigénio dissolvido, da densidade dtica e da
salinidade do liquido metabdlico livre de células para o processo de produgio de
bioemulsificante por Candida lipolytica. Portanto, medidas on-linre de pH e de oxigénio
dissolvido e medidas off~line de densidade dtica e de salinidade do liquido metabdlico livre
de células obtidas a 28° C e 150 rpm foram usadas como entradas para o protétipe 1 (Figura
36). A biomassa ¢ as atividades de emulsificagdo para emulses agua-em-hexadecano,
dgua-em-oleo de mitho e 4dgua-em-dleo de canola foram selecionadas como varidveis de

saida.

A inclusio da densidade ética ¢ da salinidade do liquido metabolico livre de
células no padrio de entrada do sofisensor € ponco realistica, desde que se assume que estas
duas variaveis estio disponiveis ow-line, o que ndo € o caso no momento, mas que
futuramente poderia vir a ser com a aquisi¢édo de um turbidimetro ¢ de um salinbmetro.
Entretanto, ambas foram incluidas como entradas para o soffsensor neural proposto, com a

finalidade de avaliar os efeitos das mesmas sobre as varidveis do padréo de saida.
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Para verificar a capacidade de predigio do protétipo L, topologias com nimero de

neurdnios escondidos variando de 1 a 20 foram treinadas e validadas 10 vezes cada uma.

Os resultados dos indices de avaliacdo de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse,
mae, mre, medmed R, Rgz) em fungio do niimero de neurdnios (S7) na camada escondida,

obtidos usando o conjunto de treinamento estio apresentados na tabela 28.

Tabela 28. Prototipo I - indices de avaliagio de desempenrho (sse, mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed_R,
Rg?) em fungiio do nimero de neurdpios(S7) na camada escondida,obtidos usando o comrjunto de treinamento.

51 s5¢ mse rmse RIHISE mae mre medmed R R g2
1 1,86E+00  4,84E-03  6,8L1EL2 9,68E-04 503E-02  §,61E+00 7,806425E-01 6,094027E-01
2 7.37E-D1 197E-03  4,44E-02 630E-04 2.83E-02  4,%4E+00 9,114028E-01 8,306551E-31
3 246E-01 6,14E-04 248E-02 352E-04 [,67E-02  2,97EH)0 9,778112E-01 9,561 147E-01
4 4,96E-02 1,24E-04 1,I1E-82 1,58E-04 9.00E-03  E2IE+00 9,983268E-01 9,966565E-01
5 6,58E-03  L.65E-05  4.06E-03 5,76E-05 302E-03  381E-0L 9,994447E-01 9,988898E-01
& 1,24E-03 3,09ED6  L76E03  250E-05 1,36E-03 1,71E-Q1 9,998678E-01 9,997356E-01
7 997E-04 249E-06 158E-03 2,24E-05 1,22E-03 1 ,60E-D{ 9,999000E-G1 9,998001E-01
8 998E-04 249E-06  |,58E-03 2.24E-05 1,31E-03 1,65E-01 9.999012E-01 0,998025E-01
9 9.89E-04 247E-06 1,57E-03 223E-05 1, 14E-Q3 1,46E-01 9,999039E-0F 9,998077E-01
i0 9.95E-04 249E-06 158E-03 2,24E-05 I,15E-03  145E-01 9,99%041E-01 9 998083E-01
11 594E-04 248E-06  1,58E-03 2,24E-05 1,15E-03 1,48E-01 0,999051E-01 9.998101E-01

12 998E-04 249E06 158E-03 2,24E-05 I,15E-03 | A4GE-H 9,999057E-01 9,998113E-08
13 098E-D4  2,50E-06 1,58E-03 2,24E-05 (21E-03  1,55E-01 9,999042E-01  9,998085E-01
14 9 92E-04 2,48E-06 1,57E-03  2,24E-03 1,20E-03  1,54E-01 9,999057E01  9,998114E-01
i5 9,85E-04 246E-06 | S57E-03 2.23E-05 I,J1E-03  143E-01 99%9029E-01  9,998059E-01

16 9 OIE-04 2Z48E06 1,57E-03  2,24E-05 1,16E-03  147E-0L 9.,990051E-01 0.5981G3E-01
17 90SE-04 249E-D6 1.58E-03 Z24E-05 1,13E-03 1 41E-01 9.999053E-01 9,998107E-01
18 9.75E-04 2,44E-06 1,56E-03 2322E-05 1,20E-03 1,S1E-0] 9,999022E-01 9.998043E-01
1% 585E-04 246E06 157E-03 223E-05 1LI3E-03  143E-01 9.999055E-01 9,998110E01

20 993E-04 248506 1.58E-03 2.24E-05 1.09E03  1.37E-01 9.990034E-01  9,9%8067E-01

Entre as 20 topologias testadas para o prototipo I, a topologia com 14 neurdnios na
camada escondida foi a que apresentou maior nimero de simulagdes, com o conjunto de
treinamento, com maiores coeficientes de correlagdo para as quatro varidveis de saida

simultaneamente (medmed_R=0,9999057 e Ry’=0,9998114).
Conforme se pode observar através das figuras 43 ¢ 44, as trajetorias das fungdes

de erro sdo tipicas do processo de treinamento de qualquer rede neural, onde existe um

rapido declinio do erro com o aumento do namero de neurdnios escondidos.
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Os resultados dos indices de avaliagdo de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse,
mae, mre, medmed R, Rgz) em fungdo do niimero de neurdnios (S7) na camada escondida,

obtidos usando o conjunto de validagio estdo apresentados na tabela 29.

Tabela 29. Protdtipo I - Indices de avaliagio de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed_R,
Rg’} em fungo do nimero de neurdnios (S7) na camada escondida, obtidos usando o conjunto de validagio.

s5¢ mse rmse nrmse mae mre medmed R Rgz

33SE+00 §,13E-03 9,02E-02 127E-03 6,25E-02 1,15E+01 7,i36419E-01 3,092847E-01
1,62EH00 4,05E403 6,3 6E-02 897E-04 4,41E-D2 T.B6EHIG £,7904099E-0] 7,733618E-01
933E-01 2,33E-03 4,83E-02 6,81E-04 3,74E-02 6 33E+00 9,618113E-01 9.250810E-01
LITEH00  291E-03  5,40E-02 7.61E-04 3,62E-02 5 8E+00 9, 798977E-01 9.601996E-01
£,24E-01 |,56E-03 395E-02 556E-04 302E-Q2 4 57E+H)0 9.292467E-11 8,634994E-01
6,93E-01 1,73E-03  4,16E-02 587E-04 2,86E-02 4,28E+00 9,357589E- 8,756447E-01
B50E-01 2,13E-03 4,61 E-02  649E-(4 341E-02 5,05EH0 9,256034E-01 £.56M17E-D1
§.27E+00  3,]9E-D3 5,64E-02 7 4E-(4 4,.32E-02 6,1 1E+HD 9,331133E-01 B,70T004E-01
824E-0! 206E-03 4,54E-02  640E-04 3,37E-02 5,00E+00 9,440500E-01 8,913059E-01
i0 1 87E+H00  4,67E-05  6,83E-02 9,60E-04 5,14E-02 7,08E+H00 .193939E-01 8.452851E-01
11 7,94E-01 198E-03 445E-02 6,27E-04 337E02 4, 96E-+HI0 9,435313E01 B.902514E-0]
12 980R-01 247E-03  497E-02 7,00E-04 3,71E-G2 5,29EH)0 9,51 741 1E-0% 40581 12E-01
13 8,75E-01  2,19E-03 4,68E-02 &5 SE-04 3,16E-02 4,78E+00 9,50 8448E-0L 9,060085E-01
14 G86E-01 247E03 497602 6,99E-04 391E-02 5,66E+HI0 9,626505E-01 9,266960E-01
15 742E-01 L.8SE03 43iE02 607E-04  312E-02  4,65E+00  9,508583E-01  9,041316E-01
i6 6,99E-01 1,75E-03 4.18E-02  5,89E-04 3,03E-02 4,54E+00 9,584842E-01 9.186920E-G1
7 1.46E+00  3,66E-03 6,05E-02 851E-M 4,84E-02 6,77EHK 9.376156E-01 8. 79123[E-01
18 906E-01  2,26E-03  4,76E-02 6,70E-04 3,75E-02 5.38EH+00 9.501304E-01 9,027477E01
19 1386400 344E-03  5.87E-02 8.25E-04 4. 71E-02 6,59E+H¥ 9.455927E-01 9.017263E-01
20 S03E-H 20lE-03  44BE02  632E-04  3.30B-02  4.87E+00  9473G0SE-01  8.974919E-0I

o —
T P 4]

Entre as 20 fopologias testadas para o prototipo I, a topologia com 4 neurdnios na
camada escondida (4-4-4) foi a que apresentou maior nimero de simulac¢Ges, com o
conjunto de validagfio, com maiores coeficientes de correlagio para as quatro varidveis de
caida simultaneamente (medmed R=09798977 ¢ R,'= 0,9601996), ou scja, a que
apresentou maior robustez € maior capacidade de generalizagdo global. A topologia com 3
neurdnios na camada de saida (4-3-4), apesar de apresentar erros menores, apresentou
capacidade de generalizagio e robustez (um menor mimero de simuiagdes com o conjunto

de validagio com altos coeficientes de generalizagio) inferiores (medmed R=0,9618113 ¢

R/ =10,9250810).

Conforme se pode observar através das figuras 45 e 46, as trajetorias das fungdes
de erro usando o comjunto de validagfio ndo s@io tdo suaves quanto as obtidas usando o
conjunto de treinamento. Percebe-se que apesar do rapido declinio do emo até o quinto
neurdnio escondido, a partir dai o erro oscila muito assim como © coeficiente de

determinacdo global que apesar das oscilagdes mantém-se superior a 0,8.
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Figura 45, Protétipo I - Indices de avaliagio do desempenho {(a) mse (b) nmse (c) rmse e (d) mrmse usando
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Este comportamento oscilatério sugeriu que talvez houvesse problemas com a
qualidade dos dados de entrada ou que talvez as entradas do protétipo ndo tivessem sido
adequadamente escolhidas e ndo fossem tdo importantes para a estimacio das variaveis do

padréo de saida.

O desempenho do protétipo [ para a topologia 4-4-4 usando o conjunto de dados
de treinamento pode ser avaliado através das figuras 47 ¢ 48 ¢ comparado através das
figuras 49 e 50 com o desempenho do protétipo 1 para a topologia 4x4x4 usando o conjunto

de dados de validagdo.

Conforme se pode observar atraves das figuras 47 ¢ 48, as curvas previstas pelo
protétipo | com topologia 4-4-4 para as varidveis de saida concentragiio de blomassa e
atividades de emulsificacio para emulsdes dgua-em-hexadecano, dgua-em-dleo de milho e
dgua-em-Oleo de canola ajustaram-se quase perfeitamente aos dados do comjunto de

treinamento (coeficientes de correlagdo R praticamente iguaisa 1 ¢ R‘,f igual a 0,9966565).

Conforme se pode observar através das figuras 49 e 50, as curvas previstas pelo
protétipo I com topologia 4-4-4 para as varidveis de saida concentragdo de biomassa e
atividades de emuisificagfio para emulsdes dgua-em-hexadecano, dgua-em-oleo de milho e
dgua-em-Oleo de canola também apresentaram excelente ajuste aos dados do conjunto de

validagio (coeficientes de correlagfio R superiores a 096e .R; igual a 0,9601996).

Fste resultado mostra que o protétipo I com topologia 4-4-4 apresenta excelente
capacidade de generalizagio ¢ também indica que provavelmente o comportamento
oscilatorio do erro para os protdtipos com niimeros de neurdnios escondidos superiores a
cinco, deve estar associado & qualidade dos dados de entrada e ndo a adequagio das

variaveis de entrada escolhidas.
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Figura 47. Prototipo 1 - Comparagio (perfis cinéticos) entre vaiores de saidas experimentais (—} e gerados
pela rede (-—) para (a) concentracio de biomassa e atividades de emulsificacio para (b) emulsdes agua-em-
hexadecano (c) emulses dgua-em-dleo de milho e {d) emulstes agua-em-dleo de canola usando dados do
conjunto de treinamento.
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Figura 48. Protétipo I - Comparagao (ajusie linear) entre valores de saidas experimentais ¢ gerados pela rede
para (a) concentragio de biomassa e atividades de emulsificaciio para (b) emulsdes dgua-em-hexadecano (c)
emulsBes agua-em-dlec de milho e {d) emulsdes dgua-oleo de canola usando dades do conjunto de

tremamento.
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Figura 49. Prototipo 1 - Comparagio (perfis cinéticos) entre valores de saidas experimentais (—) e gerados
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Figura 50. Prot6tipo I - Comparaco (ajuste linear) entre valores de saidas experimentais e gerados pela rede
para (a) concentragdo de biomassa e atividades de emulsificagio para (b) emulsGes dgua-em-hexadecano (c)
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A variaciio com o mimero de neurdnios escondidos do mamero de épocas e dos
parimetros de treinamento usados no algoritmo de Levenberg-Marquardt associado com
regularizagfio bayesiana (sse, mse, ssx, np ¢ gamk) pode ser analisada através da tabela 30 e

da figura 51.

Segundo Foresee e Hagan (1997), a comparagdo apos o treinamento do nlimero
total de pardmetros da rede (np) com o niimero dos pardmetros efetivamente utilizados
(gamk) perite avaliar se o ndmero de neurdnios escondidos € suficiente para representar
realmente a fungdo. Se o ntimero efetivo de parmetros (gamk) for muito préximo do
namero total de pardmetros da rede (np), provavelmente a rede ndo € grande o suficiente
para representar a fun¢io, sendo necessario aumentar o niimero de neurdnios escondidos e
treinar novamente a rede. Se a rede maior tiver o mesmo mimero de pardmetros efetivos
(gamk), entdo o niimero de neurdnios escondidos da rede anterior era suficiente, senfio mais
neurdnios devem ser adicionados 4 camada escondida. Outra analise sugerida por Foresee ¢
Hagan (1997) para verificar a consisténcia dos resultados € observar o numero de neurdnios
escondidos a partir dos quais os pardmetros de treinamento sse, ssw € gamk comegam a se
estabilizar. ‘O problema com estes critérios € que nem sempre a melhor rede selecionada
usando pardmetros de treinamento é a que apresenta maior capacidade de generalizagdo

quando dados n#o usados no treinamento sdo apresentados a mesma.

Os resultados apresentados na tabela 30 e na figura 51, assim como as analises das
tabelas e principalmente dos graficos dos indices de avaliacdo de desempenho do protétipo
I usando os conjuntos de treinamento e de validagdo em fungdo do ntmero de neurdnios
escondidos (Tabelas 28 ¢ 29 e Figuras 43 a 46) foram usados para confirmar o ntimero
6timo de neurdnios na camada de saida. Na validagdo do protdtipo, a topologia com menor
nimero de neurdnios escondidos, a pariir da qual o erro comegou a estabilizar € que
apresentou maior coeficiente de determinagéio giobal (Rgz) fot selecionada para ser usada na

implementagio on-line do sofisensor.

Na tabela 30 e no grafico 51 pode-se observar que a partir de 7 neurdnios
escondidos, os pardmetros de treinamento sse, ssx ¢ gamk comecam a estabilizar.

Entretanto, este nmamero de neurénios escondidos ndo correspondeu ao ndmero de neurdnios
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que na validagdo, apresentou maior coeficiente de generalizagio e maior coeficiente de

robustez.

Portanto, a selecdo do nimero 6timo de neurdnios de um determinado protétipo foi
sempre feita usando o conjunto de validagdo. Os maiores coeficientes de generalizagio e
robustez muitas vezes estdo associados a altos numeros de neurdnios escondidos, o que
pode indicar sobreajuste da rede. Portanto, a topologia determinada como a melhor, foi
aquela que apresentou na validago os maiores coeficientes de generalizago e robustez e

menor erro para o menor niimero de neurdnios escondidos possivel.

A figura 52 apresenta a evolugdo dos pardmetros de treinamento sse, ssx € gamk
em funcio do mimero de épocas, para a topologia 4-4-4, selecionada como a2 melhor do

prototipo 1.

Tabela 30. Prototipo I - Parimetros de treinamente da rede (época, sse, mse, ssx, np ¢ gamk) em funcéo do
ntimero de newrdnios (S/) na camada escondida.

81 época sse mse SSX np gamk
1 72 1,86E+G0 4 64E-03 4,06EH01 13 1,16E+01
2 98 7.87E-01 1,97E-03 9,15E+01 22 1,82E+01
3 iié 2,46E-0] 6,14E-04 3,26E+H)2 3 2,83EH0}
4 803 4,96E-02 1,24E-04 3,95E+03 40 3,64E+01
5 548 6,58E-03 1,65E-05 1,40E+03 49 4,56E+1
6 1000 1,24E-03 3,09E-06 1,38E+03 58 $,45E+01
7 57% 9.97E-4 2 49E-06 1,53E+03 67 6,28E+01
8 440 9.08E-04 2,45%E-06 7.95E+02 76 6,76EH01
9 201 9.89E-04 2,47E-06 5,51E+G2 B 6,75E+01
10 271 9,95E-04 2,49E-06 7276+02 94 7.24E+01
1i 267 9.94E-04 2 4BE-06 5.96E+HI2 103 7.1 1E+01
12 18% 9 98E-04 2 4A8E-06 5.21E+02 112 725EH
13 316 9,98E-04 2,50E-06 6,61E+02 121 7.26E+0]
(4 148 9,92E-04 2,48E-06 5,34E+02 130 737E+01
15 121 9 $5E-04 2,46E-06 6,08E+02 139 7,63E+01
16 214 9.91E-04 2 A8E-06 5,84E+02 148 7, 14E+01
17 165 9,95E-04 2 49E-06 6,30E-+02 157 7,82E+01

18 115 9,75E-04 2 44E-06 6,56E+H02 166 7,86E+H)]
9 112 9.85E-04 2,46E-06 6,78E+02 175 7.93E401
20 112 9.93E-04 2 48E-06 6.23E+02 134 7.61E+G1
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Figura 51, Protétipo 1 - Epoca e pardmetros de treinamento (sse, ssx e gamk) em funcdo do nimero de
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Figura 52. Prototipo I - ParAmetros de treinamento (sse, ssx e gamk) em fungiio do nimero de épocas.
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A topologia 4-4-4 do protétipo 1 foi capaz de fornecer boas estimativas da
concentracio de biomassa e das atividades de emulsificacdo para emulsGes dgua-em-
hexadecano, agua-em-6leo de milho ¢ dgua-em-dleo de canola, usando o conjunto de
validagdo. Logo, um sofisensor neural completamente especificado para estimagdo das
variaveis de estado pode ser implementado on-/ine usando as matrizes de pesos (I W e
LW*) e bias (bI e b2) da camada escondida e da camada de saida apresentadas nas tabelas

31 e 32. O softsensor neural I pode ser representado pela seguinte equacgio :

a= purelin@ Wlogsig(IW'p+b1) +b2) (7

onde: a- é a matriz dos padrdes de saida do soffsensor 1
purelin - é a funglo de transferéncia linear usada na camada de saida
logsig - ¢ a fungfio de transferéncia sigmoidal usada na camada escondida
p — ¢ a matriz dos padrdes de entrada do softsensor |

Tabela 31. Matrizes de pesos e bias da camada escondida do sofisensor para inferéncia de biomassa e
atividades de emulsificacio para emulsées dgua-em-hexadecano, dgua-em-dleo-de milho e dgua-em-dleo de
canola treinado com 100 padrdes entrada-saida (Protdtipe I com 4 neurdnios na carnada escondida).

Camada escondida

Matriz de pesos (IWW") bias (5')
-7 A5E+00 -3.37E-01 226EH)0 -7,34E+00 8,00E+H0
-5,54E+00 -1,77E+01 -6,75E-01 42§E+00 3,16E-01
6,22E+H0 4,73E-01 =4 04E+00 4 B1EHID -5 16E+00
-6, 17E+00 4 08E+00 -8,97E-01 4,64E-+H00 -1, 73E+H)0

Tabela 32. Matrizes de pesos e bias da camada de saida do sofisensor para inferéncia de biomassa e
atividades de emulsificagio para emulsdes dgua-em-hexadecano, dgua-em-6leo-de milho e dgua-em-Gleo de
canola treinado com 100 padrdes entrada-saida (Prot6tipo I com 4 neurdnios na camada escondida).

Camada de saida

Matriz de pesos (LW’) bias (5"
-1,225+00 -1, 17EH00 -1, 8TE) L TEHO 8,98E-01
2.80EH0 2,92E+00 3 A4E-01 -2,88E+00 2,33EH0
4 32E01 -1, 31E+01 1,82E+00 1,36E+01 -1,03E+00
-2,92E+00 8 4GE+00 -2.01E+00 -2, 11E+00 -9.38E-01
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5.3.1.2. Protétipo II - Soffsensor para inferéncia de biomassa e atividades de
emulsificacio para emulsdes Agua-em-hexadecano, Agua-em-
6leo de milho e agua-em-éleo de canola

Como foi visto, anteriormente, durante a ampliagdo do processo de produgio de
bioemulsificante por Candida lipolytica, todas as variaveis que demonstraram influenciar a
concentragdo de biomassa e as atividades de emulsificagio para emulsdes agua-em-
hexadecano, dgua-em-6leo de milho e dgua-em-6leo de canola foram incluidas no padrio
de entrada do prototipo 1. Portanto, 2 configuraciio do protétipo 1 consistiu de 4 entradas
(pH, oxigénio dissolvido do prototipo 1. densidade otica ¢ salinidade do liquido metabdlico
livie de células), SI neurdnios ecscondidos e 4 saidas (biomassa ¢ atividades de
emulsificacfio para emulsdes dgua-em-hexadecano, dgua-em-o6leo de milho e dégua-em-oleo
de canola). No prototipo I uma redugio do niimere de varidveis de entrada foi realizada
como objetivo de desenvolver um protétipo cujas entradas fossem formadas apenas por
variaveis medidas on-fine. Portanto, a configuragio do protdtipo 11 consistiu de 2 entradas
(pH e oxigénio dissolvido), $7 neurdnios escondidos ¢ 4 saidas (biomassa e atividades de
emulsificacio para emulisées agua-em-hexadecano, dgua-em-6leo de milho € agua-em-dleo
de canola). Essa redugfio de variaveis de entrada além de reduzir o niimero de pardmetros
do softsensor, permitin analisar o grau de influéncia da densidade otica e da salinidade do

liquido metabdlico livre de células sobre o conjunto das varidveis do padréo de saida.

Para verificar a capacidade de predi¢@o do prototipo 1L, topologias com nimero de
neurdnios escondidos (§7) variando de 1 a 20, foram treinadas e validadas 10 vezes cada
uma. Para estudar o efeito do namero de padrGes de entrada-saida sobre seu desempenho, o
prototipo I foi treinado, validado ¢ testado com conjuntos constituidos por 100 ¢ 1000
padrdes de entrada-saida. Os resultados obtidos sdo analisados e discutidos a seguir para 0s

casos de apresentagio de 100 ou 1000 padrdes de entrada ao protétipo II.
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5.3.1.2.1. Prowotipo Il _ 100 padrdes

Vinte diferentes topologias do protétipo II foram avaliadas usando conjunto de
treinamento composto por 100 padrdes de entrada-saida. Os resultados dos indices de
avaliagio de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed R, Rgz) em fungio do
mimero de neurdnios ($7) na camada escondida, obtidos usando conjunto de treinamento

estiio apresentados na tabela 33.

Tabela 33. Protétipo If {100 padrdes) - indices de avaliagdo de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse, mae,
mre, medmed R, Rgz) em fungio do nimero de neurdnios (57) na camada escondida, obtidos usando o
conjunto de treinamento.

sse mse rmse HImse mae HIre medmed R R

221E+00 [,11E-02  1,05E-01  747E-04 | OSE-Of {,T2E+ 7,580181E-01 5,745915E-01
8G4EOL  4,32E03 657E-02 4,67E-04 6,lIE-02  LOSE+01  9,082734E-01  8,249606E-0I
160E-0f  |,80E-03 424E-02 302E-04 462E-02  734E+00  9,642023E-01 9,296862E-01
150E0f 752E-04 274E-02 195E-04 302E02  3.85E+00 9.922649E01  0.845836E-01
349E-02  1,75E-04  [32E-02  939E-05 IJRE-02  L75EH00  9.963030E-0) 9,932034E-01
154E-02 7,71E-05 B,TBE-03 6,24E-05 9,42E-03  1I9E+00 9,982344E-01  9,9647T19E-01
133E-02  6,63E-05 B,14E-03 578E-05 B849E-03 LISEH0  9,988087E-01 9.976183E-01

| AE-03  7,03E-06 265E-03 |88E-05 2,87E-03 376E-01  9.992718E-01  9.985441E-01

[ODE03 500E-06 224E-03 1,59E-05 2,36E-03  3,18E-01 9996733E-01  9,993467E-0i
1% 1,19E-03 595E-06 244E-03 {,73E-05  247E-03 326E-01  9,997892E-01  5,5995785E-0L
i1 224E-03 | 12E05 135E-03 2.38E-05  3.32E-03 4,24E-01  9.998463E-0L 9,996926E-01
12 998E-04 499E-06 2,23E-03 139E-05  2,24E-03 2R7E01  9,050149E-0f 0,998295E-01
13 1,00E-03  5,00E-06 2,24E-03  1,39E-05  2,31E-03 296E01  9.998992E-01 9,967085E-01
14 995E-04 498E-06 2,23E-03  |,58E-05  2,29E-03 297E01  9,999044E-01 9,998087E-1
15 998E04 4,99E-06 2,23E-03  I,59E-05 2.20E-03 284EG]  9.999164E-01  9,958328E-01
16 903504 497ED6 223E-03  1,58E-05 226E-03  294E-01  9.999160E-G1  9,998321E-01
7 9.08E-04 4,99E-06 223E-03 1,59E-05 2,20E-03  290E-01 99NITOELL  9,598341E-01
[8  O98E-04 499E06 223E-03 L59E-05 2,12E-03  272E-01 9,999182E-01  9,998363E-01
19  997E-64 498E-06 223E-03 159E-05 2,22E-03  2,86E-01 9,999187E-01  9,598373E-01
20 900E04 4.95E-06 223E-03 1.58E.05 2.11E03 272E00  9599184E-0f  9.998368E-01

it

Entre as 20 topologias testadas para o protétipo II, a topologia com 19 neurdnios
na camada escondida foi a que apresentou maior niimero de simula¢des, com 0 conjunto de
treinamento, com maiores coeficientes de correlagdo para as 4 varidveis de saida

simultaneamente (medmed_R=0,9999187 ¢ Ry"= 0,9998373).

Conforme se pode observar através das figuras 53 e 54, as trajetérias das fungBes
de erTo sio suaves e apresentam um rapido declinio do erro com o aumento dos neurdnios
escondidos, comegando a se estabilizar a partir de 5 neurénios. A curva do coeficiente de

determinagio global apresenta um comportamento oposto (Figura 54b).
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Figura 53. Protétipe II (100 padrdes) - Indices de avaliagio do desempenho (a) mse (b} nmse (c) rmse e (d)
nrmse usando conjunto de treinamento em fungiio do nimereo de neurénios escondidos.
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Figura 54. Protétipo II (100 padrdes) - Indices de avaliagiio do desempenho (2} sse (b) Rg” (c) mae e (d) mre
usando conjunto de treinamento em fungio do numero de neurdnios escondidos.
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Os resuitados dos indices de avaliagio de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse,
mae, mre, medmed R, Rgz) em fun¢do do niimero de neurdnios (S7) na camada escondida,

obtidos usando o conjunto de validagio estdo apresentados na tabela 34.

Tabela 34. Protdtipo II (100 padrdes) - indices de avaliagio de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse, mae,
mre, medmed R, Rg”) em fungdo do niimero de neurdnios {S7) na camada escondida (S7), obtidos usando o
conjunto de validagZo,

81 sse mse rimse Hrmse mae mre medmed R Rg2
I 37IEX00 1,86E-D2  1,36E-0i  9.60E-04 L31E-01  2,32E+H)1 6,705957E-01  4,496986E-01
2 1,616+00 BD4E-03  857E02 632E-04  B7EE-02 1, 57EH 8,8123E2E-01 7,765684E-01
3 9.10E-01  4,55E-03  6,75E-02  4,76E-04 7T.40E-02 1, 23E+01 9.445304E-01 8,921377E-01
4 6,82E-01 341E-03  584E-02  4,12EM 6,37E-02  947EH)0 9,738704E-01 9,484235E-01
5 4,83E-01 2,41E-03 491E-02 346E-04 494E-02  753EH0 9,792347E-01 9,589005E-01
6 4,56E-01  228E-03  4,78E-02  3J37E-04  4,63E-02  TMMEH0  9815547E01  9,634497E.-01
7 4,56E-01 228E-03 477E-02 337E-04  4JOE-02  732E+H0  9,831673E-01  0,666179E-01
] 459E-01 229E-03  4,79E-02  3,38E-04  495E-02  TSBEH00  9,821329E-01  9,645851E-0i
9 401E-01 2,01E-03  448E-02  3,06E-04  455E-02  T0IEHN 9.83777T0E-01 9,678172E-01
10 552E-01  2,76E-03 525802 37IE-04 5,59E-02  828EH00 9.821694E-01 9.646566E-01
L 5296-00 2,64E-03  514E-02  3,63E-04  S53IE-02  B06EH00  9828450E-0]  9,659R43E-01
12 463E-01 232E-03 481E(02 33%E-04 476E-02  740EHN 9,832326E-01 9,667464E-01
13 514E-01 257E-03 S507E-02  357E04  S5I0E-02  T.80EH00  9.810844E-01  9,625267E-01
14 496E-01 248E-03 498E-02  351E-04  5I3E-02  7.86EH0 9,831169E-01 9,665189E-01
15 487E0! 244E-03  494E-02  348E-04  497E-02  766EH00  9,832209E01  9,667233E-0]
16 420E0]  2,04E03  4,63E02  326E-04  444E02  69IEH00  9.825045E-01  9,649222E-01
17 575E-01  2,88E-03  S536E-02  3.78E-D4  5,51E-02  B32E+00 9.822645E-01 9,648436E-01
13 476E-01 238E03  483E-02  344E-04  489E-02  7.53EH00 9,82440(E-G1 9,651885E-01
19 4.63E-01 2,32E-03 48IE-02 339E-04  494F-02  7,60E+00 9.828030E-01 9,659017E-01
20 454E01  227E-03  4.76E-02  336E-04  4.76E-02 7 34EH00 9.831366E-01 9.665576E-01

Entre as 20 topologias testadas para o protétipo 1, a topologia com 9 neurdnios na
camada escondida (topologia 2-9-4) foi a que apresentou maior nimero de simulagdes, com
o conjunto de validagio, com maiores coeficientes de correlagdo para as quatro variaveis de
saida simultaneamente (medmed R=0,9837770 ¢ R,’=0,9678172). Entretanto, a topologia
contendo 7 neurdnios na camada escondida (topologia 2-7-4) — também poderia sera de 6 -
foi selecionada como a melhor por ser mais simples (menor nfimero de neurdnios} e
apresentar capacidade de generalizagdo e robustez (medmed R=0,9831673 ¢ Rgz =

0,9666179) praticamente iguais as da rede com 9 neurdnios na camada escondida.

Através das figuras 55 e 56, percebe-se que as curvas das fungdes de erro do protétipo 11
usando o conjunto de validagfo apresentam um rapido declinio do erro com o aumento dos
neurdnios escondidos e comecam a se estabilizar a partir de 5 neurdnios. Neste caso, as
trajetérias das funcdes de erro do protoiipo I usando o conjunto de validagdo ndo sdo tdo
suaves quanto as obtidas usando o conjunto de treinamento. Esta é wma situagio onde

aumento do nimero de neurdnios escondido ndo melhora a capacidade preditiva da rede,
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Figura 55. Prototipo II (100 padrbes) - [ndices de avaliagio do desempenho (a) mse (b) nmse (c) rmse ¢ (d)
nrmse usando conjunto de validagfio em fungio do nimero de neurdnios escondidos
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Figura 56. Prototipo IT (100 padrdes) - indices de avaliaciio do desempenho (a) sse (b) Rg’ (¢) mae e (d) mre
usando conjunto de validagdo em fun¢ao do nimero de neurdnios escondidos.
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possivelmente devido ao mapeamento de néo linearidades de alta ordem, que podem ser

consideradas como ruidos.

As figuras 57 e 58 permitem observar que as curvas previstas pelo prototipo I com
topologia 2-7-4 para as varidveis de saida concentragio de biomassa e atividades de
emulsificacio para emulsdes dgua-em-hexadecano, dgua-em-6leo de mitho e dgua-em-oleo
de canola ajustaram-se quase perfeitamente aos dados do conjunto de treinamento
(coeficientes de correlagdo R aproximadamente iguaisa 1 ¢ Rg2=0,99?6181). Conforme se
pode observar através das figuras 59 ¢ 60, as curvas previstas pelo protdtipo II com
topologia 2-7-4 para as varidveis de saida concentragdo de biomassa e atividades de
emulsificacio para emulsdes dgua-em-hexadecano, gna-em-bieo de milho e dgua-em-odleo
de canola também apresentaram bom ajuste aos dados do conjunto de validagfio

(coeficientes de correlagdo R superiores 2 0,96 ¢ Rg‘?=0,9666179 )-

Como foi visto anteriormente, a eliminagfo das varidveis - densidade dtica e
salinidade do liquido metabélico livre de células - do protétipe I resultou no protétipo IL A
comparagio dos desempenhos dos dois prototipos (comparacdo da tabela 29 com a tabela
34, dos graficos 45 ¢ 46 com os grificos 55 e 56 ¢ dos graficos 49 e 50 com os graficos 59
e 60) permite observar que a remogfo das varidveis - densidade Gtica e salinidade do
liguido metabélico livre de células - do padrao de entrada do protétipo 1, resultou em uma
pequena diminuigio dos erros (sse, mse, nmse, rmse, nymse, mae € mre) € em pequeno

aumento dos coeficientes de generalizago e robustez.

Este resultado ratifica, portanto, a conclusdo tirada anteriormente sobre a
adequagio das entradas do prot6tipo | e sobre a existéncia de ruidos nos dados de densidade
ética e salinidade do liquido metabdlico livre de células. Este resultado também ratifica a
robustez do protétipo I com topologia 4-4-4, pois mesmo trabalhando com duas variaveis
com ruido provenientes de andlises off-line manteve sua capacidade de generalizacdo e
apresentou excelente ajuste aos dados do conjunto de validagie. Também ficou
demonstrado que o aumento do mimero de variaveis no padrdo dc entrada ndo

necessariamente meihora a precisdo da rede neural.

183



B

\

Siormassalg/ly
3
AE Hexadaecanao{UAE)
R W o w o =y

o

1
Q * o]
Q & 00
€Y
7 8
&
6 L

5 9 .
m i
e P § 4
a =g
° B
£32 S ol
5ol 8
-3 s 0

1

g g

3 £ 0o 0 50 00
Numerre de Ordem Numero da Orxdam
© )]

Figura 57. Prototipo 11 (100 padries) - Comparagdio (perfis cinéticos) entre valores de saidas experimentais
{—) e perados pela rede (---)} para (a) concentra¢io de biomassa e atividades de emulsificagio para (b)
emulsdes dgua-em-hexadecano (¢} emulsdes dgua-em-Oleo de mitho e (d) emulsdes agua-em-Sleo de canola
usando dados do conjunto de treinamento.
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¢ valores de saidas experimentais e
ulsificacdio para (b} emulsdes dgua-

em-hexadecano (¢) emulsdes dgua-em-dleo de milho e (d) emulsdes dgua-em-dleo de canola usando dados do

conjunto de treinamento.
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Figura 59. Prototipo II (100 padrées) - Comparagio (perfis cinéticos) entre valores de saidas experimentais

{(—) e gerados pela rede (-—) para (a) concentragdo de biomassa e atividades de emulsificagio para (b)
emulsies dgua-em-hexadecano (¢) emulsdes dgua-em-dleo de milho e (d) emulsdes dgua-em-dleo de canola
usando dados do conjunto de validagfo.
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Figura 60. Protdtipo IT (100 padrdes) - Comparagio (ajuste linear) entre valores de saidas experimentais e
gerados pela rede para (a) concentragdo de biomassa e atividades de emulsificacio para (b) emulsées dgua-
em- hexadecano (c) emulsées dgua-em-oleo de milho ¢ (d) emuisdes dgua-em-oleo de canola usando dados
do conjunto de validagdo.
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A variagio do ntimero de épocas e dos pardmetros de treinamento (sse, mse, ssx,
np e gamk) com o numero de neurdnios escondidos (SI) pode ser analisada através da

tabela 35 e da figura 61.

O caso em estudo ¢ um exemplo de uma situagdo que demonstra a necessidade de
outros critérios para selegdo da melhor topologia para uma determinada configuragéo de
rede, diferentes daqueles sugeridos por Foresee e Hagan (1997). A determina¢&o da melthor
topologia do protdtipo II - através da observagdio do nimero de neurdnios escondidos a
partir do qual o numero dos pardmetros efetivamente utilizados (gamk) comeca a se
estabilizar - sugerida por Foresee ¢ Hagan (1997) levaria a selecdo de uma topologia com

15 ou 16 neurdnios escondidos.

A outra analise sugerida por Foresee e Hagan (1997) de observar o mimero de
neurdnios escondidos a partir dos quais os pardmetros de treinamento sse, Ssw € gamk
comegam a se estabilizar, levaria a sele¢io de uma topelogia com 5 neurnios caso se
considerasse apenas a estabilizagio do pardmetro sse. Entretanto, a analise do grafico do
parimetro ssx versus o numero de neurbnios escondidos mostra que o pardmetro ssx néo

estabiliza no intervalo de 1 a 20 neurdnios.

Outro problema - com a utilizagdio das sugestSes de Foresee ¢ Hagan (1997} para
deteminar melhor topologia para uma determinada configuragdio de rede - € que nem
sempre a melhor rede selecionada usando pardmetros de treinamento € a que apresenta
maior capacidade de generalizagfio quando testada usando dados de um conjunto de

validag@o.

A figura 62 apresenta a evolu¢dio dos pardmetros de treinamento sse, ssx € gamk
em funcdo do niimero de épocas, para a topologia 2-7-4. A topologia 2-7-4 foi identificada
como a melhor do prétotipo 11, usando o critério de selecionar como melhor topologia
aquela com menor nimero de neurdnios escondidos, a partir da qual o erro comegou a
estabilizar e que apresentou maior coeficiente de determinacfo global (Rgz) usando o

conjunto de validacgo.
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Tabela 35. Prototipo I (100 padrées) - Pardmetros de treinamento da rede (época, sse, mse, ssx, np € gamk)
em fungdo do nimero de neurdnios (S7) na camada escondida.

hYy gpoca ss¢ mse 58X np gamk
1 66 2,21E+00 1, [E-02 1,82E+02 11 10,76
2 130 8,64E-01 4 32E03 5,10E+02 18 15,82
3 149 3,60E-01 1,80E-03 1,97E+03 25 22,58
4 122 1,50E-B1 1.52E-04 246E+H03 32 28,87
5 391 3A9ED2 1, 75E-04 1,85E+)3 39 36,19
6 ol 1,54E-02 7.71E-05 2,01E+03 46 41,82
7 458 133E-02 6,63E-05 1,09E+04 53 4738
8 1000 1,41E-03 T03EQ6 1 0BE+)4 60 - 55,59
9 284 1.00E-03 5.00E-06 {,18E+HM 67 59,79
i0 1000 1.19E-03 5,95E-06 1.O9E+04 74 66,80
11 1000 2,24E.03 1,I2ZE-05 6,17E+H03 &1 70,02
i2 546 2.98E-04 4,95E-06 t OBE+D4 88 72,38
13 647 | OOE-03 5,00E-06 9.03E+03 95 75,33
14 814 9,95E-04 4,92E.06 TI7EHD3 102 81,20
15 973 9,98E-04 4,99E-06 7,12E+H03 109 90,44
16 358 9,93E-04 4,97E-06 847EHD3 116 84,63
17 641 9.98E-G4 4,99E-06 9.8IEH)3 123 89,42
18 243 9,98E-04 4,99E-06 1,04E+04 130 89,67
19 | 9.97E-04 4 98E-06 1,06E+04 137 90,46
20 523 9.90E-04 4.95E-06 8.54E+03 144 96,90
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Figura 61. Prototipo IT (100 padrdes) - Epoca ¢ parimetros de treinamento (sse, ssx e gamk) em fungido do

mnero de neurdnios escondidos.
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Figura 62. Protétipo IT {100 padrdes) - Pardmetros de treinamento (sse, ssx € gamk) em fungdo do nimero de

épocas.

A topologia 2-7-4 do prototipo I foi capaz de fornecer excelentes estimativas da
concentracio de biomassa e das atividades de emulsificagfio para emulsGes agua-em-
hexadecano, dgua-em-6leo de milho e Agua-em-Sleo de canola, usando o comjunto de
valida¢do. Logo, um sofisensor neural completamente especificado para estimacfio das
variaveis de estado pode ser implementado orn-fine usando as matrizes de pesos (I W e
LW?) e bias (b1 ¢ b2) da camada escondida e da camada de saida apresentadas nas tabelas

36 ¢ 37. O softsensor neural Il pode ser representado pela seguinte equag@o :

a= purelin(LWlogsig(IW'p+b1) +b2) (28)

onde: a- é a matriz dos padrbes de saida do softsensor 11
purelin - é a funcfo de transferéncia linear usada na camada de saida
logsig - ¢ afungdio de transferéncia sigmoidal usada na camada escondida
p — ¢ a matriz dos padrdes de entrada do soffsensor 11
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Tabela 36. Matrizes de pesos e bias da camada escondida do soffsensor para inferéncia de biomassa ¢
atividades de emulsificagdo para emulsdes dgua-em-hexadecano, dgua-em-6leo-de milho ¢ dgua-em-dleo de
canola treinado com 100 padrdes entrada-saida (Protétipe 1l com 7 neurdnios na camada escondida).

Camada escondida

Matriz de pesos (IW") bias (b")
3,28E+H00 -7.13E-01 -2,06E+00
8,83EH00 -3, 40E+0G -1.85E-01
-6,19E+00 -9, 17E-02 6,83E+00
-5,290E+01 {,36E+00 2,16E+}
-7,96E+00 -1,33E+01 1,15E+00
5,84E+00 -2,04E+01 1,05E+01
-1,01EH31 7.2dE-0L 4, 35E+00

Tabela 37. Matrizes de pesos e bias da camada de saida do sofisensor para inferéncia de biomassa e
atividades de emulsificagZo para emulsdes dgua-em-hexadecano, agua-em-oleo-de milho e dgua-em-Sleo de
canola treinado com 100 padrdes entrada-saida (Prototipo Il com 7 neurénios na camada escondida).

Camada de saida

Matriz de pesos (LW") bias (b°)
-3,01E-03 1,45E-01 5,62E-01 4,22E-02 5.87E-01 6,40E-01 -4,61E-02 -5,13E-01
4,33E+H00 -2,90E+00 5,46EHID -1,41E-01 -363EH00 112E-0] 2,04E+00 -4,86E+00
3,08E-01 -7, 24E+00 1,87E+00 -1,15E-01 -1,49E+01 6,32E-01 -2, 42E-01 5 40E+H30

£.23E-01 4.50E+00 1 43E-01 8,18E-02 9.43E100 7.41E-01 3.71E1 -3, 54E+00
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5.3.1.2.2. Protétipo Il - 1000 padrées

A qualidade e a quantidade dos dados do conjunto de treinamento sdo capazes de
afetar o desempenho de softsemsores baseados em redes neurais artificiais. Resultados
referentes ao prototipo I € ao protétipo H (ireinado com 100 padrBes de entrada-saida),
discutidos anteriormente, comprovaram a influéncia da qualidade dos dados do conjunto de
treinamento sobre o desempenho de sofisenmsores neurais. Para investigar o efeito do
tamanho do comjunto de treinamento sobre o desempenho de soffsensores neurais, vinte
diferentes topologias do protdtipo Il foram avaliadas usando conjunte de treinamento
composto por 1000 padrbes de entrada-saida. Os resuliados dos indices de avaliagio de
desempenho (sse, mise, rmse, nrmse, mae, mre, medmed R, RG%) em fungdo do nimero de
neurbnios (S7) na camada escondida, obtidos usando conjunto de treinamento estdo

apresentados na tabela 38.

Tabela 38. Prototipo IT (1000 padries) - Indices de avaliagio de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse, mae,
mre, medmed R, Rgz) em fun¢io do nlimerc de neurdnios (§/) na camada escondida, obtidos usando o
conjunto de treinamento.

Si ss5e mse rIEe nrmse mae mre medmed R Rg2

i 2,04E+01 1,02E-02 1,0IE-01 7,15E-04  9,BAE-02 [,52E+01 5,600446E-01 4A88257E-01
2 F.73E+G0 3,87E03 6,22E-02 4 40E-4  6,00E-02 9,05E+D0 8,B6707EE-DI 7,862507E-01
3 3,39EH) 1,70E-03 4, 12E-02 2,92E-04  3,30E-02 5,56E+D0 9.56975%E-01 9,[58029E-01
4 5,98E-01 3,00E-04 1,73E-02 1,23E-04 1 R4E-02 2 A0E+HDD 9 o17E60E-01 9.835006E-01
5 252601 126E-04 1,12E-02 7.96E-05 [,24E-02 1,60E+0D 9,955312E-0F  9,910824E-01
[ 1,57TE-01 7,83E05 885E-03 62VE-05 931E-03 1,.24E+00 9.976383E-01  9,952826E-01
7 TSTE-02 3, 78E-05  6,15E-03 4,36E-05 6,03E-03 8,36E-01 9,983366E-01  9,966760E-01
g 1,0TE-01 535E-05 T31E-03 518E-05  752E-03 |,0ZEHID 9,989742E-0I 9,979495E-01
9 3 B85E-02 1.52E-05  4,39E-03 3,IIE-05  4,60E-03 6,01E-0} 9,993313E-0L 9.986631E-01
10 1,65E-02 8,24E-06  2,87E-03 203E-05 3,13E-03 4.07E-0¢ 9.9966 14E-0} 9,993228E-01
11 2.47E-02 1,23E-05 3151E-03 2A49E-05 3.25E-03 4.23E-01 9,998393E-01 9.996787E-01
12 1,50E-02 748E-06 2,73E-03 {.94E-05 3,02E.03 3,95E-01 9.990056E-0F  9,998112E401
13 2,20E-02 1,10E-05 3,32E-03% 235E-05 344E-03 4,54E-01 9,900048E-01 9.993097E-01
14 3,33E-03 1,92E-06 1.38E-03 9,80E-06 1,37E-03 1,89E-01 9,999552E-0} 9,999105E-01
15 2,24E-03  LI2E-06 1L06E-03 749E-06 1,07E-03 i,39E-01 9.999583E-0f  9,999165E-01
16 1,85E-03  9,74E07  987E-04 699E-06 9.[7E-04 {,15E01 Q.990578E-0f  9.999156E-G1
17 3.71E-03 1.83E-06 1,36E-03 9,64E-06 1 46E-03 1,85E-01 9 9997G3E-014 9,999406E-01
13 2,01E-03 1,00E-06 1,00E-03 7.09E-06  9.99E-04 i,35E-01 9.999737E-03 92,9994 74E-01
19 3,90E-03 1,95E-06 1 40E-03 9. 8BE-06 1. 44E-03 1,92E-01 9,999696E-0f 9.999391E-01

20 1,82E-03  9.08E-07 953E-04 _ 6,75E-06  9.25E-04 1,21E-01 9.999797E-01  9.999594E-01

Entre as 20 topologias testadas para o protétipo 1L, a topologia com 20 neurdnios
na camada escondida foi a que apresentou maior nimero de simulagdes, com ¢ conjunto de
freinamento, com maiores coeficientes de correlagdo para as quatro varidveis de saida

simultaneamente (medmed_R=0,9999187 e R,’= 0,9998373).
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Conforme se pode observar através das figuras 63 e 64, as trajetdrias das fungGes
de erro de treinamento sse, mse e nmse sdo suaves e apresentam um rapido declinio do erro
com o aumento dos neurdnios escondidos, comeg¢ando a se estabilizar a partir de 5
neurbnios. As trajetérias das fungdes de emro de treinamento rmse, nrmse, mae e mre séo
menos suaves, apresentam um rapide declinio do erro com ¢ aumento dos neurdnios
escondidos, mas comegam a se estabilizar a partir de 14 neurbnios. A curva do coeficiente
de determinagiio global cresce rapidamente com o aumento do nimero de neurdnios da
camada escondida e estabiliza em torno de 1 a partir de 5 neurdnios escondidos (Figura
64b).

Os resultados dos indices de avaliagdo de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse,
mae, mre, medmed R, Rgz) em funcgio do namero de neurdnios (§7) na camada escondida,

obtidos usando o conjunto de validagHo estdo apresentados na tabela 39.

Tabela 39, Protétipo 1T (1000 padrSes) - Indices de avaliagiic de desempenho (sse, mse, rmse, mmse, mae,
mre, medmed R, Rg’) em fungio do numero de neurdnios (S/} na camada escondida, obtidos usando o
conjunto de validacao.

51 sse mse rmse  nrmse mnae nire medmed R Re’

T 3.26E+01  1.63ED2  [28E-0]  897E-04  12IE-01  2,01E+0] 5.720499E-01  3.272410E-01
2 145E+01  7.23E-03  R,50E-02 S597E-04 826E02  33EH0I 8620508501  7431315E-01
3 7,69E+00 3,84E-03  620E-02  4,36E-04 640E-0Z  104E+0] 9.401653E01  8,839108E-0)
4 523E+00  26]E-03 5.11E-02 3,59E-04 5,30E-02 §,06E+H00 9,712100E-01 0.432489E-01
5 4RTE+00 244E-03 494E-02  347E04  514E-02  7.89E+00 9,7417798-01  9,490226E-01
6  464EH00  232E-03  4,83E-02  338E-04 4,35E-02  T48E+HDD 9,767553E-01  9,540509E-01
7 430E+00  2,15E-03  4,64E-02  326E-04  4,63E-02  7T,ISE+00 9,773317E-01  9,551771E-D1
8  45SEH00 227E-03  477E-02  335E-04 49(E-02  T49E+00 9,673602E-01  9,357857E-01
g 4,17E+00  2,08E-03 4,578-02 3.21E-04 4 48E-02 6,94EH0 9.769716E-01 9,544853E-01
10 433E+00  2,16E-03  4,65E-02 3,26E04 479E-02  7,33E+00 9.759559E-01  9,524900E-01
1l 518E+00  259E-03  5,09B-02  3,58E-04  4,88E-02  7,63E+00 9,76671SE-01  9,538873E-01
12 4 85E+00  243E-03 4.93E-02 3,46E-04 5,36E-02 8,07E+00 9,780569E-01 9,563954E-01
13 LI0E+01 549E-03  7,41E-02 52(E04 682E-02  9,62E+00 9,663601E-0F  9,338518E-01
14 A469E+00 235E03  A484E-02  340E-04 486E02  7.49E+00 9.767847E-01  §,541083E-01
15 490E+00  245E-03  495E02  348E-04 477EDZ  7,40E+00 9,761472E01  ©,528634E-01
16 4,66E+00 233E-03 4,83E-02 339E-04 4,71E-02 7.24E+0 9,7883455E-01 9,581384E-01
7 3 35E+0D 1.52E-03 4 ,39E-02 3,08E-04  426E-02 6,63EH00 9,772901E-01 0,550960E-01
18 486E+00 243E-03  493E-02 346E-04 S0OE02  7.77E+H00 9.759615E-01  9,525009E-01
19  468E+00 234E-03  4,84E-02  340E04  497ED2  7,62E+00 9,775538E-01  9,556113E-01
20 SASE+00  2.73E-03  S522E-02  3.67E-04  546E-02  8.18EH00 9.7581S3E-01 ___9,522155E-01

Entre as 20 topologias testadas para o prototipo I, a topologia com 16 neurénios
na camada escondida (topologia 2-16-4) foi a que apresentou maior numero de simulagdes,
com o conjunto de validagdo, com maiores coeficientes de comelagdo para as quatro
variaveis de safda simultaneamente (medmed R=0,9788455 € R,"=0,9581384). Entretanto,

a topologia contendo 7 neurdmios na camada escondida (topologia 2-7-4) foi selecionada
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como a melhor por ser mais simples (menor nimero de neurdnios) e apresentar capacidade
de generalizagdo e robustez (medmed R=0,9773317 e R/=0,9551771) praticamente iguais
a da rede com 16 neurdnios na camada escondida. A rede com 6 neurdnios na camada

escondida também seria uma boa escolha.

As comparagBes das figuras 65 e 66 com as figuras 63 e 64 permitem verificar que
as trajetérias das fungdes de erro de validagdo do prototipo I, usando 1000 padrdes de
entrada-saida, ndo sfo tdo suaves quanto &s trajetorias das fun¢des de erro de treinamento.
Através das figuras 65 ¢ 66, percebe-se que as curvas das fungbes de erro de validaggo do
prototipo II com 1000 padrdes de entrada-saida, semelhantemente as de 100 padrdes
(figuras 55 e 56), também apresentam um rapido declinio do erro com o aumento dos
neurdnios escondidos e comegam a se estabilizar a partir de 5 neurdnios. Entretanto, para
15 neurdnios escondidos, as curvas das fungdes de erro de validagdo do protétipo II usando

1000 padrdes, apresentam um brusco aumento do erro.

As curvas dos coeficientes de determinag¢fes globais do protétipo 11 usando 100 ¢
1000 padroes de entrada-saida (Figura 56d e 66d), apresentam comportameto similares,
aumentam continiamente com o aumenio do nimero de neurdnios escondidos e

estabilizam em tomo de 0,9 a partir de 5 neurdnios.

Devido ao aumento do niimero de padrdes de entrada-saida, podia-se esperar que 0
protétipo treinado com 1000 padrdes apresentasse menores Iros € maior capacidade de
generaiizac;ﬁo que o protétipo treinado com 100 padrdes. Entretanto, quando o protétipo 11
foi treinado com 100 padrdes, apresentou melhor desempenho do que quando fol treinado
usando 1000 padrées. Isto sugere que soffsensores neurais relativamente simples podem

ser implementados no processo de produgdo de biossurfactante por Candida lipolytica.
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Figura 66. Prototipo IT (1000 padres) - Indices de avaliagiio do desempenho (z) sse (b) Rg” (c) mae e (d) mre
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Através das figuras 67 e 68 pode-se observar que as curvas previstas pelo protétipo
11, com topologia 2-7-4, para as varidveis de saida - concentra¢io de biomassa ¢ atividades
de emulsificacdo para emulsGes dgua-em-hexadecano, dgua-em-oleo de milho ¢ dgua-em-
6leo de canola - ajustaram-se quase perfeitamente aos dados do conjunto de treinamento
composto por 1000 padrdes (coeficientes de correlagdo R aproximadamente iguais a 1 e
Rg=0,9966770).

Conforme se pode observar pelas figuras 69 e 70, as curvas previstas pelo
protétipo 11 com topologia 2-7-4 para as varidveis de saida concentragdo de biomassa ¢
atividades de emulsificagdo para emulsdes dgua-em-hexadecano, 4gua-em-oleo de milho e
dgua-em-oleo de canola também apresentaram bom ajuste aos dados do conjunto de
validaciio composto por 1000 padrdes (coeficientes de comrelagdo R superiores a 0,94 €
Rg2= 0,9551771). Entre as curvas previstas pelo protétipo II com topologia 2-7-4 as que
apresentaram pior ajuste aos dados experimentais foram as curvas de atividade de
emulsificacdo para emulsdes dgua-em dleo de canola e agua-em G&leo de milho, nesta

ordem.

Um bom eritério para avaliar a influéncia do tamanho do conjunto de dados de
treinamento ¢ o coeficiente de determinagiio global (Rgz). Os coeficientes de determinacio
global do protétipo I com topologia 2-7-4, treinado com 100 padrdes e 1000 padrdes foram
respectivamente iguais 09666179 e 0,9551771. A superioridade do desempenho do
protétipo II com topologia 2-7-4, treinado com 100 padrdes sobre o prototipo I com
topologia 2-7-4, treinado com 1000 padrdes também pode ser verificada de outras formas.
As curvas de saida previstas pelo protdtipo II, com topologia 2-7-4, treinado com 100
padrdes, ajustam-se melhor aos dados experimentais do que as curvas de saida previstas
pelo protétipo II, com topologia 2-7-4, treinado com 1000 padrdes, conforme pode ser
verificado visualmente através das figuras 60 e 70. A tabela 40 e a figura 71 mostram que ©
treinamento do protétipo 11 com topologia 2-7-4 treinado com 1000 padrdes atingiu 1000
épocas. Por ouiro lado, a tabela 35¢ 2 figura 61 mostram que o treinamento do prototipo Il
com topologia 2-7-4, treinado com 100 padrbes foi encerrado com apenas 458 €pocas. A
figura 72 mostra a evolug#o dos parimetros de treinamento (sse, ssx € gamk) do protétipo 11

com topologia 2-7-4 em fungdo do nimero de €pocas.
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Figura 67. Prottipo II {1000 padroes) - Comparagio (perfis cinéticos) entre valores de saidas experimentais
{(—) e gerados pela rede {-—) para (a) concentragio de biomassa ¢ atividades de emulsificagio para (b)
emulsdes dgua-em-hexadecano (¢) emuisdes agua-em-oleo de milho e (d) emulsdes dgua-em-6leo de canola
usando dados do conjunte de treinamento.
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Figura 69. Protétipo II {1000 padrdes} - Comparagio (perfis cinéticos) entre valores de saidas experimentais
{—) e gerados pela rede (---) para (a) concentragio de biomassa e atividades de emulsificagio para (b)
emuls@es agua-em-hexadecano (c) emulsdes dgua-em-dlec de mitho e (d) emulsdes dgna-em-Gleo de canocla
usando dados do conjunto de validagio.
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Figura 70. Protétipo II (1000 padrdes) - Comparagio (ajuste linear) entre valores de saidas experimentais ¢
gerados pela rede para (a) concentragio de biomassa e atividades de emulsificagfio para (b) emulsGes dgua-
em- hexadecano (¢} emulsdes dgua-em-6leo de milho e (d) emulsSes 4gua-em-oleo de canola usando dados

do conjunto de validagio.
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Tabela 40. Protétipo 11 (1000 padedes) - Pardmetros de treinamento da rede (época, sse, mse, ssx, np e gamk)
em fungio do mimero de neurdnios (S7) na camada escondida.

51 época 552 mse S3X np gamk
1 56 2,04EH 1,02E-02 4,59EH2 1l E,{0E+H)1
2 102 T.73EH00 3.87E-03 3,20E4+03 18 i,51EHH
3 138 3,39E+H00 1,70E-03 2A41E+03 25 2 20E+01
4 478 599601 3,00E-04 1,36E+03 32 2. 83E+HH
5 1000 2,52E03 1,26E-04 533EH03 39 3,7TEH)]
& 831 1,57TE-01 7.83E-05 4,30E+H03 46 4,50E-+H01
7 1000 7,5TE-02 3,78E-05 231E+04 53 4,94E+H01
8 1400 1,07E-0% 5,35E-G5 1, 00E+04 3] 5,58E+01
9 1000 3.85E02 1,92E-G5 1,14E+04 67 6,03E+01
10 1000 1,65E-02 8.24E-G8 1 A5E+04 74 7.00EH01
11 1000 247E-02 1, 23E-05 1, BSE+HM 81 T27E+H0L
12 1000 1,50E-02 7.48E-06 1,31E+04 38 2. 10E+01
13 1400 220E0Q2 1,1GE-05 3 7IE+HM 95 8, 20E+01
14 1000 1.83E03 1,92E-06 1,54E-+04 102 9,33E+01
15 1000 3.24E03 1,12E-06 1LELE+HM 109 9.SREHT
15 1400 1,95E-03 9, 14E-G7 2,156+ 116 1.05E+02
17 1000 3,71E-03 |,85E-06 1,86E+D4 123 1,06E+02
18 1000 201E-03 |.OGE-06 1,90E+4 130 1L12E+02
19 1000 3,90E-03 1,95E-06 1, 37E+)d 137 1,15E+02
20 1000 1,.82E-03 9,08E-CG7 1,75E+H04 144 1.250E+02
100
80
400 %
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Figura 71. Protétipo {I (1000 padrdes) - Epoca e parimetros de treinamento (sse, ssx ¢ gamk) em fungéo do

nimere de neurdnios escondidos
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Figura 72. Protdtipo II (1000 padrGes) - Pardmetros de treinamento (sse, ssx e gamk) em fungio do mimero
de épocas. '

A topologia 2-7-4 do protétipo Il treinado com 1000 padrdes foi capaz de fornecer
boas estimativas da concentracio de biomassa e das atividades de emulsificagdio para
emulsdes dgua-em-hexadecano, agua-em-6lec de milho e agua-em-Oleo de canola, usando o
conjunto de validagdo. Logo, um soffsensor neural completamente especificado para
estimagdo das varidveis de estado pode ser implementado on-line usando as matrizes de
pesos (I W e LW?) e bias (bI e b2) da camada escondida ¢ da camada de saida apresentadas
nas tabelas 41 e 42. O softsensor neural 11 também pode ser representado pela seguinte

equagio

a= purelin(L Wlogsig(IW'p+b1) +b2) 29

onde: a- é a matriz dos padrdes de saida do sofisensor 11
purelin - € a fungdo de wransferéncia linear usada na camada de saida
logsig - € a fungdo de transferéncia sigmoidal usada na camada escondida
p — ¢ a matriz dos padrdes de entrada do sofisensor 11
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Tabela 41. Matrizes de pesos e bias da camada escondida do sofisensor para inferéncia de biomassa e
atividades de emulsificagio para emulsdes dgua-em-hexadecanc, dgua-em-dieo-de milho e agua-em-dleo de
canola treinade com 1000 padrdes entrada-saida (Prototipo [I com 7 neurdnios na camada escondida).

Camada escondida

Matriz de pesos (IH") bias (5")
1.70E+01 1L3SEH -2 56E+HD
-TA3E+00 134E+00 321EH)0
4 31EH0 -3, 45E-G1] -5,69E+0)
-8,85E+01 i, 70E+00 3,25E+01
1. 14E+(1 -4 BRE+Q0 -1,58E+00
-8,58E+00 9.16E-01 3 B9EH00
8.05E+00 1.86E+01 -2,15E+00

Tabela 42. Matrizes de pesos e bias da camada de saida do sofisensor para inferéncia de biomassa e
atividades de emulsificacdo para emulsdes dgua-em-hexadecano, dgua-em-6leo-de milho e dguz-em-Gleo de
canola treinado com 1000 padries entrada-saida (Prototipo IT com 7 neurdnios na camada escondida).

Camada de saida

Matriz de pesos (L) bias (5*)
-6,91E-01 -3,72E-01 -1,53E+00 348E-02 6,24E-02 2,13E-01 -4,12E-01 1,27E+0D
-1,30E-01 -9, T0E+00 -1,15E+01 -9, 39E-02 -, 39E+HIG 7,2E+00 1,56E+00 1,66E+30
-7.29E-01 -1, 58E+H0 -4, 55E+00 -7, 15E-02 -4, 20E+00 1,12E+00 9.22E+00 -3,69E+H00

-7.99E-0! -9.00E-0F -8.48E-03 5.51E-02 2.81EH)0 1.57ED] -5.41 E+00 3.31E+00
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5.3.1.3. Protétipo Il — Sofisensor para inferéncia da concentracio de biomassa

Os protétipos III, IV, V e VI apresentados ¢ discutidos a seguir, tém as mesmas
entradas do protétipo II, pH e de oxigénio dissolvido, mas tém como saida apenas uma das
varidveis de saida do protétipo 1. Eles foram construidos com o objetivo de investigar se
melhores resultados poderiam ser obtidos usando diferentes prototipos para cada uma das

variaveis de saida.

Medidas on-line de pH e de oxigénio dissolvido obtidas a 28° C e 150 rpm foram
usadas como entradas para o protétipo III (Figura 38). A biomassa foi selecionada como
varisvel de saida. Vinte diferentes topologias do prototipo Il foram avaliadas usando
conjunto de treinamento composto por 100 padrbes de entrada-saida. Os resultados dos
indices de avaliagdo de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed_R, Rgz) em
funcdo do ntimero de neurdnios (SI) na camada escondida, obtidos usando conjunto de

treinamento estdo apresentados na tabela 43.

Tabela 43. Protdtipo 111 - indices de avaliagdo de desempenho (sse, mse, rmse, nymse, mae, mre, medmed R,
Rg’) em funcio do namero de neurmios (S7) na camada escondida, obtidos usando o conjunto de
treinamento.

51 sse ise FHISE nrmse mie mre medmed R Re*

T LISEQ] 5.75E-04 240E-02 221E-04 |, 25E-02 20BE+00  9.352500E-D1  §.746926E-01
2 433E-03  2,16E-05  4,65E-03 428E-05  2.82E-03 3.53E-01  9.96976GE-D1  9,939611E-01
3 336E-03  |,68E-05 4,10E-03 3.7 8E-05  2.30E-03 275E-01  9.982917E-D1  9,965864E-DI
4 060E-04 4ABSE06 220E-03 2,03E-05  1,05E.03 130E-01 9,991430E-01  9,982866E-01
5 9,85E-04 4.92E-06  2,22E-03 205E05  1,24E-03 1,52E-01  9993221E01  %,.986447E-01
6 942E04 471E-06 2,17E-03  200E-05  1,25E-03 1,60E-01  9,994760E-01  9,989522E-01
7 973E-04 486E-06 221E-03 203E-05  1,19E-03 1,45E-01  9.994660ED1  9,989322E-01
B 9,80E-04 490E-06 272 1E-03  2,04E-05  1.209E-03 1,58E-01  9,994736E-01  9,989474E-01
3 995E-04 4,97E-06 2.2 3E-03  2,06E-05 1,25E-03 I.S4E01  0994759E.01  $.98952EE-01
19 066E-04 483E-D6 220E-03  2,03E-05 1,15E-03 {,39E-01 9,994617E-01  9989237E-01
tl 961F-04 480E-06 2,19E-03 202E-05 1,15E-03 1,4lE-01  9,994822E-0F  9,589646E-01
12 9,29E-04 4,65E-06 2,16E-03 1,95E-05 1I2E-03 1.35E-01  9.995002E-0i  9.9%0006E-01
13 998E-04 4,99E-06 223E03 206E-05 1,23E-03 | 4%E-01 0.004689E-01  9.98938(E-0]
14 97204 . 486E-06  2,20B-03 203805  1,17E-03 1,39E-01  $.995006E-01  9,990014E-01
15 §.50E-04 480E-06  2,19E-03 202E-05 |, 1BE-03 143E0F 9.994900E-01  9,989802E-01
16 821ED4  4,11E-06 203E-03 187E05  LI17EG3 1,58E-01  9,995777E-0f  9,951556E-0}
17 9954E-04 4,97E-06  2,23E-03 2,06E-05  122E-03 147E-01  9995649E-01  9.991299E-0]
13 940E-04 470E06 2,I7E-03 200E-05 1,ISE-03 L,38E-01  9.996391E-01  9.992783E-01
19 9 84E-04 4,92E-06 2,22E-03 2,05 E-05 1,25E-03 1,66E-01  9,995743E-01  9.9%91487E-(L
20 328E-04 164E-06 128E-03 1.1 3E-05  6.59E-04 793E-02 9,996499E-01  9,993000E-01
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Entre as 20 topologias do protétipo III avaliadas, a topologia com 20 neurdnios na
camada escondida foi a que apresentou maior numero de simulacbes com 0 conjunto de
treinamento com maiores coeficientes de correlagio para as 4 varidveis de saida

simultaneamente (medmed_R=0,9996499 ¢ Rg2=0,9993000).

Conforme se pode observar através das figuras 73 € 74, as frajetonas das funcGes
de erro de treinamento sio suaves € apresentam um rapido declimo do erro com o aumento
dos neurdnios escondidos, comecando a se estabilizar a partir do quarto neurbnio
escondido. A curva do coeficiente de determinacfo global é wma curva suave (Figura 74b),
que cresce rapidamente até o quarto neurdnio ¢ entdio estabiliza em tormo de 1,
demonstrando a excelente capacidade de ajuste da maior parte das topologias do prototipo

III avaliadas usando dados do conjunto de freinamento.

Entretanto, ajuste preciso sobre dados de treinamento ndo € uma evidéncia
confidvel da validade do modelo, desde que néo fornece indicagdes sobre a capacidade de
generalizacio do modelo. A decisiio sobre o nimero étimo de neurdnios escondidos s6
pode ser tomada apds o treinamento usando um conjunto de validag@io. Redes com muitos
neurdnios na camada escondida podem memorizar os padrdes de treinamento perdendo
capacidade de generalizagdo, mas por outro lado se forem muito pequenas, perdem
flexibilidade, necessitando de muito mais épocas para atingir a precisdo desejada. Portanto,
a melhor rede ndo ¢ necessariamente aquela que apresenta melhor ajuste das saidas
calculadas aos dados do conjunto de treinamento, mas sim a menor rede com maior
capacidade de generalizagio quando testada com dados nfo apresentados durante o

treinamento.
Os resultados dos indices de avaliagdo de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse,

mae, mre, medmed_R, R;’) em fungio do nimero de neurdnios (S7) na camada escondida,

obtidos usando o conjunto de validagdo estdo apresentados na tabela 44.
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Tabela 44. Protétipo I - indices de avaliagio de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed_R,
Rg’) em fungo do nimero de neurdnios (S/) na camada escondida, obtidos usando o conjunto de validacgo.

S7 sse mse rimse nrmse mae mre medmed R Re’

1 758E01  [29E-03  3.50E02  3.09E-04  2.05E-02 345600 8.085324E01  8,073605E-01
2 1 O4E-G1 5,22E-04 2.28E02 2 09E-04 1,39E-2 1.33E+10 B RE0090E-0] 9.623786E-01
3 1.04E0l  520E-04 228E-02 2,09E-04  |,39E-02 LB3E+00  O.818684E01  9,640656E-01
4  BO0ED2 44SE-D4  2,11E-02  193E-04  1,20E-02 1,61EH00  9,344187E-01  9,690801E-01
5 8.72E-02 4. 36E-04 2,09E-D2 1.91E-G4 1, IBE-D2 1,59E+0Q 0,834987E-01 S.672697E-01
6  9OIE-02 495E-04 233E02  204E-04  136E-02 .80E+00  9.830866E-01  9,664502E-01
7 9. 29E-02 4,65E-04 2,18E-02 1.97E-04 §.22E-02 1 63E+HI0 9,828102E-01 9.6591 50E-01
8 §9.95E-02 4 98E-0d 2. 23E-02 204E-04 1,37E-02 1,81E+HG 9,837411E-01 9.677465E-0%
9 1,08E-011 5,39E-D4 232E-02 213E-04 1.45E-02 1 S0E+HGG 9.834101E-01 9. 670953E-01
14l B7IE-02 4,36E-04 2, 09E-02 1. 51E-04 1,21E-02 1 .6TE+R0 4,842049E-01 9. 686593E-01
11 9,58E-02 4,79E-04 2,19E-02 2,00E-04 1,26E-02 1 ,69E+3) 9,845070E-0¢ 9 .692540E-01
12 9.89E-02 4 94E-04 2.22E402 2. 4E-04 1.34E-02 | . 78EH0 9.852506E-01 9. 707183E-0]
13 1,06E-01 5,28E-04 2,30E-32 2 1{E-04 | 43E-02 1 E8E+HID 2.850383E-0) 9,703005E-01
14  9.J9E02 459E-04 2,4E02  L96E-04  [34E-® [76E+0D  9.858648E-01  9,719204E-01
I5  10IE-0i S5,07E-04 2,25E02  2,06E-04  1,39E-02 I.83E+00  0,844301E01  9.691026E-01
16 103E-QL 3, 16E-4 2.27E-02 2.08E-04 1,43E-02 1.89EHI0 9,854385E-01 9,711284E-01
17 987E-02 494E-04 222E02  203E-04  1.37E-02 180E+00  9.8SI439E-01  9,705085E-01
s 1,03E-0 5,13E-04 227E-02 2,08E-04 1 43E-02 1,837E+00 0,848147E-01 9,698600E-01
19 062E-02 481E04 2,19E-02  201E-04  [37E-02 1,30E+00  9.850275E01  9.702791E-01

20 9.47F-00 474E-04  2,I8E-02  1.90E-04 1.34E-02 L7TEHD 9.859054E-01 9,720094E-01

Entre as 20 topologias testadas para o protdtipo III, a topologia com 20 neurdnios
na camada escondida (topologia 2-20-1) foi a que apresentou maior niimero de simulacdes,
com o conjunto de validacdio, com maiores coeficientes de correlagdio para as quatro
varidveis de saida simultaneamente (medmed_R=0,9859054 ¢ Rg2=0,9?20094). Entretanto,
a topologia contendo 4 neurdnios na camada escondida (topologia 2-4-1}, foi selecionada
como a meihor por ser mais simples (menor nimero de neurdnios) e apresentar capacidade
de generalizagfo e robustez {(medmed K =0,9844187 ¢ Rgz= 0,9690801) praticamente iguais
a da rede com 20 nevrfnios na camada escondida. No presente trabalho, a decisdo sobre a
melhor topologia de um determinado protétipo foi sempre tomada em favor da topologia

com maior capacidade preditiva e com menor nimero de neurdnios na camada escondida.

As curvas de evolugio dos erros de validacio do prototipo 1M1 (figuras 75 ¢ 76)
apresentam um rapido declinio do erro com o aumento dos neurdnios escondidos, comegam
a se estabilizar a partir de 4 neurdnios e sdo mais ruidosas que as trajetorias das fun¢Ges de
erro de treinamento do protétipo III. A curva do coeficiente de detenminag3o global cresce

rapidamente até o quarto neurdnio quando estabiliza em tono de 0,97.
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Através da figura 77 pode-se verificar visualmente o excelente ajuste dos valores
de saidas experimentais com os valores preditos, pelo protétipo III com topologia 2-4-1,
para a concentragio de biomassa, usando o conjunto de treinamento (Figura 77a) e o
conjunto de teste (Figura 77b). Os graficos de paridade (ajuste linear) entre os valores de
saidas experimentais ¢ os valores preditos pelo protdtipo III com topologia 2-4-1 para a
concentracio de biomassa, usando dados do conjunto de treinamento e do conjunto de
teste, podem ser comparados através das figuras 77¢ e 77d, permitindo observar que a
curvas prevista pelo prototipo I com topologia 2-4-1 para a concentragfio de biomassa
ajustaram-se quase perfeitamente aos dados do conjunto de treinamento (R=0,999 e

R32=0, 982866) e aos dados do conjunto de validacio (R=0,986 ¢ R32=0,9690801).
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Figura 77, Protétipo Il - Comparagio (perfis cinéticos) entre valores de saidas experimentais (—) ¢ gerados pela
rede (—-) para concentracio de biomassa (a) usando dados do conjunto de treinamento (b) usando dados do conjunto
de validacio. Comparagio (ajuste linear) entre valores de saidas experimentais ¢ gerados pela rede para
concentragio de biomassa (c) usando dados do conjunto de treinamento (d) usando dados do conjunto de validagio.
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As variages no niimero de épocas € nos parimetros de treinamento (sse, mse, ssx,
np e gamk) do protétipo I11, em fun¢lo do mimero de neurdnios escondidos (S7) podem ser

analisadas através da tabela 45 ¢ da figura 73.

Tabela 45. Prototipo 11T - Pardmetros de treinamento da rede (época, sse, mse, ssx, np € gamk) em funcio do
némero de neurénios (S7) na camada escondida,.

57 época sse mse 55X np pamk
i 240 {,I5E8] 5,75E-04 9,30E+31 5, 00E+H}D 3,85E-+H00
2 93 432E-03 2,16E-05 5,51E+02 9 QOE+(0 8,27EH0
3 513 3,36E-03 1,68E-05 751E+02 L0EHOL 1,02ZE+H)1
4 234 9,69E-04 4,85E-06 1,61E+03 1,70E+01 1,46E+01
5 104 $,85E-04 4,92E-06 7,30E-+02 2,10E+01 1,58E+0]
[ 463 9.42E-04 4 7LE-06 9.35EH)2 2,50E+0] |,66E+01
7 144 9,73E-04 4,86E-06 1,00E+03 2,90E+01 L.73E+01
8 79 9,80E-4 4,90E-06 1,38E+03 3,30E+01 1,73E+01
9 68 9,95E-04 497E-06 14TEH3 3,70E+0 {,93E+01
10 124 9,66E-04 4,83E-06 6,62E+02 4 10E+01 1,70E+01
1 66 9,61E-04 4,80E-06 3,58E+03 4,50E+01 2,03E+01
12 63 9,29E-04 4,65E-06 4,19E+03 4,50E+01 2,07E+01
13 20 9 98E-04 4.99E-06 2,61E+H03 5.30E+0L 2,19EH)}
i4 59 9,72E-04 4,86E-06 548E-+03 5,70E+01 2,36E+H0]
15 28 9,59E-04 4,80E-06 6,63E+03 6,50E+01 2315401
16 7 8.21E-04 4,11E-06 8,98E+03 6,50E+01 2,32E+01
17 6 9.94E-04 4,97E-06 1LOZEH4 6,90E+3 2,64E+01
18 5 9.40E-04 4,70E-06 g, 15E+03 7,30E+01 2,50E+01
t9 4 9,84E-04 4,92E-06 1,26E+04 7,70E+04 2,42E+0i
20 8 3.28E-04 1,64E-06 1,08E+04 8, 10E+0] 2776401

No caso em estudo, a determinagio da melhor topologia do protétipo I1l, através
da observagdo do numero de neurdnios escondidos a partir do qual o numero dos
pardmetros efetivamente utilizados (gamk) comega a se estabilizar - sugerida por Foresee e
Hagan (1997) - coincide com o numero de neurdnios escondidos determinado com ©
critério de selegdo adotado no presente trabalho. O parametro sse também comega a se
estabilizar a partir do quarto neurbnio escondido. O parimetro ssx cresce contimuamente
até o quarto neurdnio, onde apresenta certa estabilizagfio até o décimo neurdnio, sofre um
rapido decréscimo e passa em seguida a crescer continuamente até o vigéssimo neurbnio
escondido, no estabilizando ao mesmo (emMpo €m que oS pardmetros sse € gamk como
sugerido por Foresee € Hagan (1997). A evolugiio dos pardmetros de treinamento sse, ssx €

gamk em fungdo do nimero de neurdnios escondidos encontra-se ilustrada na figura 78.

A evoluciio dos parametros de treinamento sse, ssx ¢ gamk em fungdio do namero
de épocas, para a topologia 2-4-1 - selecionada como a melhor topologia do protétipo Il - €

apresentada na figura 79
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A topologia 2-4-1 do protétipo III foi capaz de fornecer excelentes estimativas da
concentragio de biomassa usando o conjunto de validagiio. Logo, um sofisensor neural para
estimacfio de biomassa representado pela equagdo (30) pode ser implementado on-line
usando as matrizes de pesos (/W' e LW’) e bias (b e b2) da camada escondida e da

camada de saida apresentadas nas tabelas 46 € 47.

a= purelin(L Wogsig(IW'p+bl) +b2) (30)

onde: @- ¢ a matriz dos padrdes de saida do soffsensor 111
purelin - & a fungiio de transferéncia linear usada na camada de saida
logsig - ¢ a fungdo de transferéncia sigmoidal usada na camada escondida
p — ¢ a matriz dos padrdes de entrada do sofisensor Il

Tabela 46, Matrizes de pesos ¢ bias da camada escondida do sgftsensor para inferéncia de biomassa, treinado
com 100 padrées entrada-saida (Protétipo ITf com 4 neurdnios na camada escondida).

Camada escondida
Matriz de pesos (IH") bias (b')
-4 25E+00 -2 40E-01 3,16E+00
-2, 78E+00 1,95E+0] -8,26EH00
4A3E+00 £, 136400 4,06E+00
1.37E-01 -6.37E+00 4.53E-01

Tabela 47. Matrizes de pesos e bias da camada de saida do softsensor para inferéncia de biemassa, treinado
com 100 padrdes entrada-saida (Prototipo ITf comn 4 neurdnios na carmnada escondida).

Camada de saida

Matriz de pesos (LW*) bias (5°)
1645401 4,08E-0] -1 53E+01 375401 -5, 11E+00
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5.3.1.4. Protétipo IV — Softsensor para inferéncia de atividade de emulsificacio para
emulsdes agua-em-hexadecano

Medidas on-line de pH e de oxigénio dissoivido obtidas a 28° C ¢ 150 rpm foram
usadas como entradas para o prototipo IV (Figura 39). A atividade de emulsificagio para
emuisdes dgua-em-hexadecano foi selecionada como variavel de saida. Vinte diferentes
topologias do protétipo IV foram avaliadas usando conjunto de treinamento composto por
100 padr@es de entrada-saida. Os resuitados dos indices de avaliagdo de desempenho (sse,
mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed_R, Rgz) em funcdo do niumero de neurbnios (ST) na
camada escondida, obtidos usando conjunto de treinamento estio apresentados na tabela
48.

Tabela 48. Prototipo IV - indices de avaliagio de desempenho (sse. mse, rmse, nrmse, mae. mre, medmed R,
Rg®) em funcio do nimero de neurdnios (S/) na camada escondida,obtidos usando o conjunto de treinamento.

Si s8¢ mse riise nrmse mae mre medmed R
1 25901 1,30EU3  3,60E-02 3,54E-03  1.94E-02  249E+00  9,078956E-01  8,242744E-01
2 261E-02  1,30E-04  (,14E-02  1,12E-03  6,33E-03  7.99E-01  9,907941E01  §,816729E01
3 2.05E-02 1,03E-04 | OIE-02  996E-04  5359E-03 7.02E-01 9,935550E-01 9,871515E01
4 398E-03 1.99E05  446E-07  438E-04  237EH3 327E-01  Q087994E-01  9.978G03E-0]
5 1,05E03  1,52E-05 390E03  3,84E-04  1,98E-03  24|E-01  9,995428E-01  9,990859E-01
6 992E-04 4,96E-06 2,23E-03  2,19E-04 1,25E-03  1,60E-01  9,996907E-01  9,993B16E-01
7 999E-04 S00E-06 2,24E-03 2,20E-04 1,20E-03  1,54E-01  99969212E-01  9,993845E-01
g 995E-04 498E-06 2,23E-03  2,J9E-04 [ I5E-03 144E-01  9,996915E01  9.993839E-01
9 999E-04 4,99E06 2,23E-03  2,20E-04 1, 23E03 149E-01  9,996804E-0]1  9,993790E-01
10 999E-04 4,99E-06 223E03 220E-04 1,I5E-03 1,38E-01  9,996896E-01  9,99379%4E-01
11 998E-04 499E-06  223E-03 220E-04 1,12E-03 {,35E-01 9.5969C4E01 9,993809E-01
12 996E-04 498E-06 223E-03  2,19E-04  1,18E-03 145601  9996914E-01  9,993829E-01
13 I,OOE-03  5,00E-06 2,24E-03  220E-04  1,19E-03 146E-01  0996003E01  9,593808E-D1
14 I00E03  500E-06  2,24E-03  220E-04  1,17E-03 143601 9,.996900E-01  9,993801E-01
15 992E-04 496E-06 223E-03 2,19E-04  1,11E-03 135E-01  9.996%01E-01  9,993802E-D1
16 997E04 498E-06  2,23E-03  2,19E-04 1,10E-03 1,33E-01 9,996924E-01 9,993849E-01
17  974E04 4,87E-06 221E-03  2,176-04  1,12E-03 142E8F  9996923E-01  9,903846E-0f

L8 9.98E-04 49%9E-06 223E-03  2,20E-04 107503 1,27E-01 9.996521E-0L 9,993R43E-0
19 950E-04 495E-06 2,22E-03 2 19E-04 1 20E-03 1.46E-01 9.996914E-01 9,993829E-01
20 9,19E-04  4.60E-06  214E-83  211E-04 1.04E-03 128E-01  9.996947E-01 9.993896E-01

Entre as 20 topologias do protdtipo IV avaliadas, a topologia com 20 neurdnios na
camada escondida foi a que apresentou maior numero de simulagdes, com o conjunto de
treinamento, com majores coeficientes de correlagio para as 4 varidveis de saida
simultaneamente (medmed_R=0,9996947 ¢ R;=0,9993896). Nas figuras 80 e 81
encontram-se ilustrados os comportamentos das fungdes de erro de treimamento e do

coeficiente de determinacéo global em fungio do numero de neurdnios escondidos.
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Os resultados dos indices de avaliacdo de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse,
mae, mre, medmed R, Rgz) em fun¢fo do mimero de neurbénios (S7) na camada escondida,

obtidos usando o conjunto de validagdo estdo apresentados na tabela 49.

Tabela 49. Protétipo IV - Indices de avaltagio de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed R,
Rg’} em fungio do nimero de neurénios (S/) na camada escondida, obtidos usando o conjunto de validagdo.

AV sse mse rmse nrmse mae mre medmed R Ry’
1 3,50E-01 1.75E-03  4,18E-02  4,08E-03 2,12E-02 L 85EHI §,837952E-01 7.810935E-¢1
2 SABE-02  2,74E-04 1,65E-02 1,61E-03 {.0CE-02 1,33E+00 9,8596R8E-01 9,721344E-G1
3 479E-02  2,39E-04 1.55E-02 1,51E-03 2,27E-03 1,26E+H00 9,891409E-01 9,783998E-01
4 230E-02  1iSE04  1,07E-02  104E-03  6,61E-03 9,18E-01 9,957302E-01  9,914786E-01
5 229E-02  i,14E04  107E-02  [04E-03  6.76E-03 9,25E-01 9.970555E-01  9,941197E-01
[ 167E-02 B34E.05  9.13E-03  8R9E-04  5,89E-03 8,15E-01 9,974312E-01  5.948690E-01
7 1,74E-02 8,J0E-05 933E-02  S,07E-04  5,74E-03 8,01E-01 9,975107E-81  9,950276E-01
8 1,94E-02  9,71E-05  9,85E-03  9,60E-04  6,32E-03 8,80E-01 9.972701E-0!  9,945476E-01
9 161E-02  EB{4E(5  397E-03 §.73E-04 5,76E-03 7.88E-0i ©.966925E-01 9,933960E-0¢
10 1,80E-02 898E05  948E03  922E04  5.86E-03 3,13E-01 9.966398E-01  9,932908E-01
11 1.83E-02  9,I5B-05  9,57E-03  931E-04  6,04E-03 8,34E-01 9.964737E-01  9,929599E-0]
12 1,75E-02  8,74E-05  935E-03  9,09E-04  5,78E-03 7,77E-01 9,972004E-01  9,944087E-01
13 2,04E-02  1,02E-04 1 DIE-02 983E-04  582E-03 8,25E-01 9,964555E01  9.929235E-01
14 1,.88E-02  941E905  9,70E-03  945E-04  621E-D3 E.60E-0] 9.964279E-01 0,928686E-01
15 261E-02  130E-04  1,14E-02  LIIEO3  7,00E-03 9,97E-01 9,968295E-01  9,936691E-01
16 1,83E-02  9,I7E-05  9,58E-03  932E-04  5,83E-3 8,14E-0] 9,967087E-01  9,934283E-01
17 L85E-02  9.25E-05  9.62E 9,36E-04  5,89E-03 8,33E-0% 9,968947E-01 9,937991E-01
18 3,20E-02 [.60E-04 1L27E-02 1,24E-03 7.95E-03 1,0BE+00 2.970606E-01 9.941298E-01
19 288E-02  144E04 120802 IIFE-03  7,2IE-03 1,01E+00 9,967993E-0l  9,936089E-01

20 2,06E-02 1.G3E-04 1.02E-02 9,88E-04 5.94E-03 3.40E-01 9.968389E-01 9.936877E-01

Entre as 20 topologias testadas para o prototipo IV, a topologia com 7 neurénios
na camada escondida (topologia 2-7-1) foi a que apresentou maior nimero de simulagdes
com ¢ conjunto de validagdio com maiores coeficientes de correlacio para as quatro
variaveis de saida simultaneamente (medmed R=0,9975107 ¢ Rg‘?= 0,9950276). Entretanto,
a topologia contendo 6 neurdnios na camada escondida (topologia 2-6-1) foi selecionada
como a melhor por ser mais simples (menor ntumero de neurénios) e apresentar capacidade
de generalizacdo € robustez (medmed _R=0,9974312 e Rg2= 0,9948690) praticamente iguais

a da rede com 7 neurdnios na camada escondida.

As curvas dos erros de validagdo do protétipo IV (figuras 82 e 83) apresentam um
rapido declinio com o aumento do nimero de neurdnios escondidos e entio comegam a se
estabilizar a partir de 4 neurdnios. A curva do coeficiente de determinagdo em fun¢io do
nimero de neurdnios escondido tem um comportamento oposto, cresce rapidamente até o

quarto neurénio quando estabiliza em torno de 1.
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Os valores de atividade de emulsificagéo para emulsdes agua-em-hexadecano, estimados
pelo protétipo IV com topologia 2-6-1, apresentaram um ajuste perfeito aos dados do conjunto de
treinamento conforme pode ser verificado através das figuras 84a e 84¢c (R=1 ¢ Rg‘?=0,9993816).
Os valores de atividade de emulsificaciio para emulsdes agua-em-hexadecano, estimados pelo
protétipo IV com topologia 2-6-1, apresentaram um ajuste quase perfeito aos dados do conjunto
de validagiio conforme pode ser verificado através das figuras 84b e 84d (R=0,998 ¢
R,*=0,9948690).
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Figura 84. Protdtipo IV - Comparagéio (perfis cinéticos) entre valores de saida experimentais (—) e gerados
pela rede (—) para atividade de emulsificacZo para emulsio igua-em-hexadecano (a) usando dados do
conjunto de treinamento (b) usando dados do conjunto de validagio. Comparag#o (ajuste linear) entre valores
de saidas experimentais e gerados pela rede para concentragio de biomassa {c) usando dados do confunto de
treinamento (d) usando dadosdo conjuno de validagio.
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A variagio do mimero de épocas e dos parémetros de treinamento (sse, mse, ssx,
np e gamk) do protétipo IV em funcdo do mimero de neurdnios escondidos pode ser

analisada através da tabela 50 e da figura 35.

Tabela 50. Prototipo IV - Patimetros de treinamento da rede (época, sse, mse, ssx, np e gamk) em fungdo do
mimero de neurdnios (ST} na camada escondida.

hY epoca sse nise 55X np gamk
1 19 2,50E-01 1,30E-03 6,4 1E+02 5,06E+00 4 ATEH00
2 98 2,61E-02 1,30E-04 2,37E402 9,00E+00 6,94E+00
3 282 2,05E-02 1,03E-04 1,96E+02 1,30E+01 9,72E+00
4 1060 3.598E-03 1,99E-05 9,24E+02 1,70E+01 1,30E+01
5 1000 3,05E-03 1.52E-05 9,73E+02 2,J0E+01 1,55E+01
6 489 9,92E-04 4,96E-06 2,73E+03 2,50E+01 1,88E+01
7 528 9,99E-04 5,00E-06 2,25E+03 2.90E+01 1,34E+01
8 264 9,95E-04 4,98E-06 2,58E+03 3,30E+H 2,02E+01
9 491 9,99E-04 4,99E-06 3,08E+03 3,70E+01 2,08E+01
10 244 9,99E-04 4,99E-06 2,72E+03 4,l0E+01 2,13E+0]
11 179 9,98E-04 4.99E-06 4,61E+03 4,50E+01 2,28E+01
12 190 9.96E-04 4,98E-06 4,40E+03 4,90E+01 2,52E+01
13 148 1, 00E-03 5.00E-06 5, 72EH)3 5.30EH0] 2,50E+0]
14 8 1,0GE-03 5,00E-06 5,83EH03 5,70E+1 2,57E+01
5 67 0.92E-04 4,96E-06 6,59E+03 6,10E+01 2.77EHN
16 94 9.97E-04 4,98E-06 0,22E+03 6,50E+0! 2, 74E+D1
17 1ol 9.74E-04 4,87E-D6 9,99E+33 6,90E+01 2,63E+01
18 154 5,98E-04 4.99E-06 1,1 7TE+4 7,30E+01 2,72E+01
19 205 9,90E-04 4,85E-06 L.36E+D4 7,70E+01 2,83E+01
20 70 9,19E-04 4,60E-06 1. 44E+H)4 8,10E+01 291EH1

Os pardmetros sse € gamk comegam a se estabilizar a partir do sexto neurfnio
escondido. Neste caso, a melhor topologia selecionada usando o critério sugerido por
Foresee ¢ Hagan (1997) — coincidin com a determinada usando o critério de sele¢do
adotado no presente trabatho. O pardmetro ssx, 1O entanto Cresce continnamente néo

estabilizando junio com o Sse e 0 gamk COmO sugerem Foresee ¢ Hagan (1997).

A figura 86 apresenta a evolugdo dos parimetros de treinamento sse, ssx e gamk

em funciio do namero de €pocas, para 2 topologia 2-6-1, selecionada como a melhor do

prototipo IV,
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Figura 85. Prototipo 1V - Epoca e parimetros de treinamento (sse, ssx & gamk) em fungio do mimero de
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A topologia 2-6-1 do protétipo IV foi capaz de fornecer excelentes estimativas da
atividade de emulsificagdo para emulsdes agua-em-hexadecano usando o conjunto de
validagiio. Logo, um sofisensor neural para estimacio de atividade de emulsificagio para
emulsdes dgua-em-hexadecano, representado pela equagdio (31), pode ser implementado
on-line usando as matrizes de pesos (1 W' e LW’) e bias (b1 ¢ b2) da camada escondida e da

camada de saida apresentadas nas tabelas 46 e 47.

a= purelin(LWlogsig(IW'p+bl1) +b2) (31)

onde: - éa matriz dos padrBes de saida do sofisensor IV
purelin - é a fungdo de transferéncia linear usada na camada de saida
logsig - ¢ a fungfio de transferéncia sigmoidal usada na camada escondida
p — ¢ a matyiz dos padrdes de entrada do sofisensor IV

Tabela 51. Matrizes de pesos e bias da camada escondida do sofisensor para inferéncia da atividade de
emulsificaciio para emulsdes dgua-em-hexadecano treinade com 100 padrdes entrada-saida (Prototipo IV com
6 neurdnios na camada escondida).

Camada escondida

Matriz de pesos (TH") bias (5"

1.7RE+HOG -5.28E+00 1 47E+00
3,05+ -1,14E-01 1,00E+01
-1, 16E+N -1,22E+00 1,DOE+OF
-3, 21E+01 7.53E-01 1 ,04E+D1
3,69E+H00 -5,33E+00 -5,23E-02
-1, J0E+01 2.76E+00 3.53E+)G

Tabela §2. Matrizes de pesos e bias da camada de saida do soffsensor para inferéncia da atividade de
emulsificagiio para emulsdes dgua-em-hexadecano treinado com 100 padries entrada-saida (Prototipo IV com
6 neurdnios na camada escondida).

Camada de saida
Matriz de pesos (L#°) bias { 5°)
A FIE+0D -4 A E+0 | ABE+00 3,83EH10 4.84E+00 1,91 E+00 -5,59E-D1
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5.3.1.5. Protétipo V — Softsensor para inferéncia de atividade de emulsificacio para
emulsdes dgua-em-o6leo de mitho

Medidas on-line de pH e de oxigénio dissolvido obtidas a 28° C e 150 rpm foram
usadas como entradas para o protdtipe V (Figura 40). A atividade de emulsifica¢do para
emulsdes dgua-em-6leo de milho foi selecionada como variavel de saida. Vinte diferentes
topologias do protdtipe V foram avaliadas usando conjunto de treitnamento composto por
100 padrBes de entrada-saida. Os resultados dos indices de avaliagio de desempenho (sse,
mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed_R, Rgz) em funcéo do nimero de neurdnios (87) na

camada escondida, obtidos usando conjunte de treinamento encontram-se na tabela 53.

Tabela 53. Protdtipo V - Indices de avaliagio de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed_R,
Rg’) em fungdo do nimero de neurdnios (S7) na camada escordida,obtidos usando o conjunto de treinamento.

51 sse mse rmse nrmse mae mre medmed R Rgz
1 1,32E-0t  762E-04 2,76E-02 2352E-G3 | 56E-D2 LO2EH00  9617842E-01  9.250288E-O1
2 ,ISE-01  573E-04 239E-02 2,I18E-03  |,37E-02 L83E+00  9,737064E-D!  9.481042E-0}
3 824E02 4,12E-04 2,03E-02  L.85E-03  L15E-02 LAIEH0  9.884035E-DF  9,769453E-0!
4 336E-03 L68E-05 4,10E-03 3.74E-04 237E-13 3.06E-0i  5,989823E-01  9.979656E-01
5 2,38E-03  I,I9E-05 3 435E03  3I5E-04 1,74E-03 234E-01  9.994860E-01  9.989723E-01
6  142E-03  7,11E-06 267E-03 243E-04 1,45E-03 1L,92E-01  9,997227E-01  9,994455E.01
7 996E-04 498E-06 223E-03 2,04E-04 [ 24E-03 LG4E-0F  9.997424E-01  9.594B49E-0]
] 1,28E-03  6,39E-06 2.53E-03 23IE-G4 133E-03 I,77E-D!  5,997040E-01  9,994081E-01
9 9.96E-04 A0RE-06 223E-03 204E-04 | 23E-03 1,61E-0t  9997428E-G1  ©994857E-01
10 9,97E-04 49BE-06 2,23E-03  204E-04 | 24E-03 1,64E-D1  0,997559E-01  9,995118E-01
11 999E-04 499E-06 223E-03 2,04E-04 |17E-03 1,57E-0t  9,997519E-01  9.995039E-01
12 992E-04 496E-06 223E-03 2,03E-04 | 22E-03 1,64E-01  9,997527E-01  5,995055E-01
13 9%4E-04 497E-06 223E-03 204E-04 | 20E-03 I,70E-01  9.997565E-01  9.995131E-01
14 997E-04 4098E-06 223E03 2.04E-04 1,I6E-03 1,55E-01  9.997566E-01  9.995133E-D)
15 9,87E-04 4924E-06 222E-03 2,03E-04 1,17E-03 I57E-DF 9.997564E-01  9995128E-0%
16  994E-04 497E-06 223E-03 203E-04 |21E-03 L65E-DF  9,997566E-01  9,995133E-01
17 0,63E-04 4.84E-06 220E-03 20IE-04 | 1BE-03 1.65E-D1  9.997585E-01  9.995171E-0]
18 9,98E-04 499E-06 2,23E-03 2,04E-04  1,13E.03 1,65E-01  9,997620E-01  5,995241E-01
19  9,96E-04 498E-06 223E-03 204E-04 L2IE-03 1,75E-01  9997576E-01  9,995153E-01
20 9.99E-04 4.99E-06 223E-03  2.04E-04 1. IFE-D3 1,60E-01  9997593E-01  ©995187E-0i

Entre as 20 topologias avaliadas para o protdtipo V, a topologia com 18 neurbnios
na camada escondida foi a que apresentou maior nlimero de simula¢des, com o conjunto de
treinamento, com maiores coeficientes de correlagfo para as quatro varidveis de saida
simultaneamente (medmed R=0,9997620 e Rg'?= 0,9995241). Nas figuras 87 ¢ 88, cstdo
{lustrados, os comportamentos das fungSes de emo de treinamento e do coeficiente de

determinagio global em fungédo do nimero de neurdnios escondidos.
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Os resultados dos indices de avaliacdo de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse,
mae, mre, medmed K, Rgz) em funcdo do ntiimero de neurdnios (SI) na camada escondida,

obtidos usando o conjunto de validagio estiio apresentados na tabela 54.

Tabela 54. Protétipo IV - Indices de avaliagio de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed_R,
Rg%) em fungio do mimero de neurdnios (S7) na camada escondida, obtidos usando o conjunto de validaggo.

51 sse mse rmse nrimse mae mre medmed R Re’
1 3,48E-01 1,74E-03  4,17E-02  3,ME-03  240E-02 3,88E+H00 9.531006E-D1 9,084007E-01
2 2,95E-01 1,47E-03 3,84E-02 3,44E-03 2.18E-02 3,67EH00 9.621R16E-01 0,257934E-01
3 2,67E-01 1,34E03  3,66E-02  328E-03  2,03E-02 3,43E+H00 9,776035E-01 9,557087E-0t
4 1,68E-01 841E-04  290E-02  2,59E-G3 1.33E-02 2,65E+00 9,875182E-01 9,751923E-0i
5 1,66E-01 8,32E-04 2,88E-02 2,59E-03 1,27E-02 2,57E+00 9.884780E-01 9,7708R7E-D1
3 184E-01 921E-04 A04E-02  2,73E-03 1,45E-02 2. 30E+00 9,889720E-01 9,780656E-01
7 1,68E-01 8,39E-04 2,90E-02 2,60E-03 1,31E-02 2,62E+00 9,889446E-01 9,7801 14E-0¢
g 1,73E-0f 8,65E-04  294E-02  2.64E-03 1LITE-D2 2,69EH)0 9,850693E-01 2,782581EQ4
9 1,79E-01 BO96E-04  299E-02  2.69E-03 1,41E-02 2. 76E+H00 9.892708E-01 9,786567E-01
10 1,80E-01 902E-04  3,00E-02  2.70E-03 1,44E-02 219EH)0 9,887832E-01 9,776923E-01
1! 1,73E-01 8,66E-04 2,94E-02 2,64E-03 1,33E-02 2,66E+00 9. 888R22E.01 5,778870E-01
12 1,65E-01  8,23E-04  287E-02  258E-G3 1,30E-02 2,61E+00 9,889493E-01 9,780207E-01
13 1,64E-01 8,21E-04 2 87E-02 2,57TE-03 1,28E-02 2,55E+00 9,893568E-01 9,788269E-01
4 1,79E-N 8,96E-04 2O90E-42 2.69E-03 1.42E-02 216EH00 9.879015E-D1 9,759494E-01
15 1,95E-01 8,76E-04 3,12E-02  2,B0E-03 1,38E-02 2,73E+00 9.86411iE-0¢ 9,730068E-01
16 1,81E-0] 9,06E-04 3,01E-02 2,70E-03 1,45E-02 2 78E+00 9.874107E-01 9.749799E-01
17 1,65E-01 8,23E-04  2.87E-02  2,57E-03 1,26E-02 2,55E+00 9,883006E-01 9,767381E-0]
I8 1.38E-01 6,91E-04 2,63E-02 2.35E-03 1.0ZE-02 220E+00 9,888120E-0} 9,777492E-01
19 1,61E-01 8,03E-04 2,83E-02 2,54E-03 1,26E-02 2,54EH)0 9,87I1B06E-0] 9,745453E-01
20 141E-01 7,07E-04 2,60E-G2 2.38E-Q3 1,05E-02 2,26EHi0 9,893078E-01 9, 787299E-01

Entre as 20 topologias analisadas para o protétipo V, a topologia com 13 neuronios
na camada escondida (topologia 2-13-1) foi a que apresentou maior niimero de simulagoes,
com o conjunto de validagio, com maiores coeficientes de correlagdo para as quatro
variaveis de saida simultaneamente (medmed R=0,9893568 e Rgz=0,9?88269). Entretanto,
a topologia contendo 6 neurdnios na camada escondida (topologia 2-6-1) foi selectonada
como a melhor por ser mais simples (menor niimero de neurdnios) ¢ apresentar capacidade
de generalizagdo e robustez (medmed R=0,9889720 ¢ Rg2=0,9780656) praticamente iguais

a da rede com 13 neurdnios na camada escondida.

Os comportamentos das fungdes de erro de validacdo e do coeficiente de

determinagdo global em funcdo do niimero de neurdnios escondidos estdo ilustrados nas

figuras 89 e 90.
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Conforme se pode observar através das figuras 90 e 91, as trajetérias das fungGes
de erro usando o conjunto de validagiio nfio so tdo suaves quanto as obtidas usando o
conjunto de treinamento. As fungdes de erro declinam rapidamente até o quinto neurdnio
escondido, quando passam a apresentar um comportamento oscilatorio com o aumento do
nimero de neurdniios escondidos. A curva do coeficiente de determinacdo global cresce

rapidamente até o sexto neurdnio, quando estabiliza em tomo de 0,98.

Os valores de atividade de emulsificagio para emulsSes dgua-em-6lec de milho,
estimados pelo protétipo V com topologia 2-6-1, apresentaram um excelente ajuste aos
dados do conjunto de treinamento, conforme pode ser verificado através das figuras 91a e
9lc (R=1 e R;/=0,9994455) . Os valores de atividade de emulsificacdo para emulsSes
dgua-em-hexadecano, estimados pelo protétipo V com topologia 2-6-1, apresentaram uin
bom ajuste aos dados do conjunto de validagdo, conforme pode ser verificado através das
figuras 84b ¢ 84d (R=0,999 e R,’=0,9780656).

A variagio do ntmero de épocas e dos pardmetros de treinamento (sse, mse, ssx,
np e gamk) do protétipo V em fungdo do numero de neurdnios escondidos pode ser

observada através da tabela 55 ¢ da figura 92.

Os pardmetros sse e gamk comegam a se estabilizar a partir do sexto neurdnio
escondido. Neste caso, a melhor topologia selecionada usando o critério sugerido por
Foresee e Hagan (1997) — coincidiu com a determinada usando o critério de selego
adotado no presente trabalho. O parimetro ssx, no entanto cresce continuamente néo

estabilizando junto com o sse e o gamk como sugerem Foresee e Hagan (1997).
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Tabela 55, Prototipo V - Pardmetros de treinamento da rede (época, sse, mse, ssx, np e gamk) em fungdo do
nimero de newrdnios (S7) na camada escondida.

Y epocd sse mse 55X np gamk
1 30 1,52E-01 7.62E-D4 3, 72EH3 5 4,%6E+00
2 187 LISE-O1 5,73E-04 S, 72EH2 9 7,20E+00
3 195 8,24E-02 4.12E-04 2,80E+03 i3 9,82E+00
4 591 3,36E-03 1,68E-05 3,50E+H3 17 1, 47EH)
5 1000 2,38E-03 1,19E-05 1,36E+033 21 {,52E+))
[3 763 1,42E-03 TIE-06 208E+H)3 25 1,92E+01
7 452 9.96E-04 4 98E-06 2,39E+)3 29 2 02EH]]
g 1000 1,28E-03 6,39E-06 1,57EH3 33 2,00E+Q1
9 322 9.96E-04 4 9RE-06 2 A5E+}3 37 2,22E+01
10 409 9.97E-04 4 98E-06 3,00E+03 4] 2. 27EH01
I1 301 9.99E-04 4,99E-06 3,76EH03 45 2,28EH)
12 179 9.92E-04 4.96E-06 344E+(3 49 2.39E+01
13 21 9.94E-04 4,97E-06 4,76E+H)3 53 2,46E+01
i4 208 9.97E-04 4. 98E-06 4,93E+03 57 2,62F+01
[5 268 9,867E-04 4,94E-06 6,44E+03 6l 2A46E+01
16 327 9,94E-04 4.97E-06 767EH3 &3 2 88E+H0L
17 438 9,68E-04 4,84E-06 9.91E+H)3 65 2,77EH1
18 49 5,98E-04 4,99E-06 1,I8E+04 73 2,89E+01
19 178 9.96E-04 4,98E-06 1,30E+04 77 2,91E+01
20 138 9.99E-04 4.99E-06 | 43E+04 81 3128+
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Figura 92. Protétipo V - Epoca ¢ parimetros de treinamento (sse, ssx e gamk) em fungdo do nimero de

neurdnios escondidos.
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A figura 93 apresenta a evoluco dos parimetros de treinamento sse, ssx e gamk

em fungio do niimero de épocas, para a topologia 2-6-1, selecionada como a melhor do

protétipo V.
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Figura 93, Prototipo V - Pardmetros de treinamento (sse, ssx e gamk) em fungde do nimero d¢ €pocas.

A topologia 2-6-1 do protétipo V foi capaz de fornecer excelentes estimativas da

atividade de emulsificaciio para emulsdes 4dgua-em-6leo de milho usando o conjunto de

validagiio. Logo, um sofisensor neural para estimagfio de atividade de emulsificagdo para

emulsdes dgua-em-6leo de mitho, representado pela equagdo (32), pode ser implementado

on-line usando as matrizes de pesos (I W ¢ LW e bias (b1 e b2) da camada escondida e da

camada de saida apresentadas nas tabelas 56 e 57.

a= purelin(LW-logsig(IW'p+b1) +b2)

(32)

onde: a- é a matriz dos padrdes de saida do sofisensor V
purelin - ¢ a fungdo de transferéncia lincar usada na camada de saida
logsig - é a fungdo de transferéncia sigmoidal nsada na camada escondida
p — & a matriz dos padrBes de entrada do softsensor V
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Tabela 56. Matrizes de pesos e bias da camada escondida do soffsensor para inferéncia da atividade de

emulsificagio para emulsdes dgua-em-dleo-de milho treinade com 100 padrdes entrada-saida (Protdtipo V
com 6 neurdnios na carnada escondida).

Camada escondida

Matriz de pesos (") bias (5"
-1, 01E+01 9,23E+00 4,98E-01
-1,92E+01 -1,92E+00 1,52E+01
-3,57E+01 -7,14E-01 1,32E+01
4.13E+H00 -8,32E+00 1,82E+00
8,69E+00 1,12E+0] -1,62E+G0
-4,27E+00 1,24E+01 -6,66EH)0

Tabela 57. Matrizes de pesos e bias da camada de saida do softsensor para inferéncia da atividade de

emulsificagdo para emulsdes agua-em-éleo-de milho treinado com 100 padrdes entrada-saida (Protdtipo V
com 6 neurdntos na camada escondida).

Camada de saida

Matriz de pesos (L *) bias ( 5°)
3.15E-+H00 2,17E-01 -1.39E-01 3,3E0] FATE+QI -0, 00E+H0 -1 40E+01
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5.3.1.6. Protétipo VI — Softsensor para inferéncia de atividade de emulsificagio para
emulsdes agua-em-ileo de canola

Medidas on-line de pH e de oxigénio dissolvido obtidas a 28° C e 150 rpm foram
usadas como entradas para o prototipo VI (Figura 40). A atividade de emulsificagéio para
emulsdes dgua-em-oleo de canola foi selecionada como varidvel de saida. Vinte diferentes
topologias do prototipo VI foram avaliadas usando conjunto de treinamento composto por
100 padrdes de entrada-saida. Os resultados dos indices de avaliagdo de desempenho (sse,
mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed R, Rgz) em funcfio do numero de neurdnios (S7) na

camada escondida, obtidos usando conjunto de treinamento encontram-se na tabela 58.

Tabela 58. Protétipo VI - indices de avaliaciio de desempenho (sse, mse, rmse, mrmse, mae, mre, medmed_R,
Rg’) em fungdo do nimero de neurdnios (S/) na camada escondida,obtidos usando o conjunto de treinamento.

S sse mse rmse  nrmse  mae mre medmed R Rg
i 1,92E-C1 9,62E-04  3,10E-02 2,83E-03 1,68E-02 T15EH00  9,043734E-D1  §,178912E-01
2 187E-01 936E-04 306E-02 279E-03  |,65E-02 215E+00 9.241765E-01  8,541021E-01
3 946E-03 4,73E-05  G6.83E-03 6.27E-04  4,08E-03 499E-01  9,9553[7E0I  9,910834E-0]
4 6,25E-03  3,13E-05 539E03 5, 10E-04  3,12E-03 3,87E-01  9887742E0!  9,776745E-01
5 998E-04 499E-06 2,23E-03 2,04E-04 1,27E-03 1,58E-01  9903476E-01  9,807383E-0!
6 929E-04  4,64E-06 2,15E-03  1,96E-04  1,09E-03 1,39E-01 9995488E-01  9,990978E-01
7 2,7IE-G3 1,35E-05 368E-03 3.35E-04 1,7DE-03 2,36E-01  9991303E01  3,982613E-0]
B 999E-04 4,99E-06 2,23 E-03  2,04E-04  |,14E-03 LAGE-Dl  9995517ED1  9.991036E-0]
g 086E-04 493E-06 2.22E-03 2.02E-04 1,12E-03 1 42E-01  9.995434E-01  9,990869E-01
10 879E-04 4ACE-06 2,10E-03 19I1E-04 111E-03 | 46E-01  9.995555E-01  9,991112E-01
11 994E-04  4,97E-06 2.23E-03  2,03E-04 I,OBE-03 1,35E-01  9,995493E-01  9,990987VE-01
12 993604 4,97E-06  2.23E-03 2,03E-04 1,26E-03 1,56E-01  9.995372E-G1  3,990745E-0i
13 979E-04 489E-06 Z21E-D3  2,02E-04  1,08E-03 137E-01  9,995720E-01  9,991441E-01
14 983E-04 492E-06 2.22E-03 2,02E-04 1.06E-03 1,34E-01  9,995473E-01  9,550947E-01
15 996E-04 498E06 223E3 204E-04 1 O7E-03 138E-01  9995361E-01  9.990724E-01
16 999E-04  4.99E-06 223E-03  2.04E-04  1,07E-03 1,36E-01 0,995414E-01  9,990830E-0t
17 760E-04 3,80E-06 1,95E-03 L78E-04  103E-03 L36E-01  0.095454E-01  9.950989E-01
18 O089E.04 49SE-06 222F-03 2,03E04 121E-03 LGOEOI  9.995385E-0!1  9,990772E-01
19 994E-04 497E-06 223E-03 203E-04  104E-G3 134E-0)  9.995420E-0]1  9.990B42E-01
20  9.80F-04 4S0E06  221E-03 _ 2.00E-04 1.25E-03 1.51E-01  ©9.995418E-01 _9.990839E-01

Entre as 20 topologias avaliadas para o proidtipo VI, a topologia com 13 neurdnios
na camada escondida foi a que apresentou maior nimero de simulag@es, com o conjunto de
treinamento, com maiores coeficientes de correlacdo para as quatro varidveis de saida
simultancamente (medmed R=0,995720 ¢ R82=0,9915441). Nas figuras 94 e 95 encontram-
se ilustrados os comportamentos das fungdes de erro de treinamento © do coeficiente de

determinacdo global em fungo do niimero de neurdnios escondidos.
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Figura 95. Prototipo VI - indices de avaliagdo do desempenho (a)} sse (b) Rgz (c) mae ¢ (d) mre usando
conjunto de treinamento em fungio do nimero de neurdmnios escondidos.



Os resultados dos indices de avaliagdo de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse,
2 - . n .
mae, mre, medmed R, R,") em fungZo do nimero de neurdnios (§7) na camada escondida,

obtidos usando o conjunto de validagfo estdo apresentados na Tabela 59.

Tabela 59. Prototipo VI - Indices de avaliacio de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed_R,
Rg’) em fun¢io do nimero de neurdnios (S7) na camada escondida ,obtidos usando o conjunto de validagio.

51 sse mse rmse nrmse mae mre medmed R Re”

1 451E01 2,26E-03  475E-02  431E-03  245E-02 3A3EH0 8,3R2581E-01 7.026766E-01
2 446E-01 2,23B-03  4,72E-02  42BE-03  244E-02 34TEHD 8,652169E-01 7.486003E-0t
3 2.00E-01 1,60E-03 3,16E-02 2,87E-03 1.66E-02 2.31E+00 9,547534E-01 2,115540E-01
4 198E-01  9.89E-04  3,14E-02  2,36E-03 1.38E-02 2,22E+)0 9.434974E-01 8,901874E-01
5 1,88E-01 9J39E-04  306E-02  2,78E-03  L57E-02 220EH00  9464270E-01  §957241E-01
[ 1,90E-01 9,48E-04 308E-02  2,80E-03 157E-02 2,21EH0 9,612229E-01 9,239495E-01
7 2,03E-01 1,01E-03 3,18E-02 289E-03  157E-02 2,22E+030 9,601442E01 9,218768E-01
8 2,04E-01 1,02E-03 3,19E-02 2,90E-03 1,556-02 2,20E+00 9,594503E-01 9,205450E-01
9 ,89E-01 947E-04  3008E-02 2B0E-03  [59E-02 2,22EH00 9,602707E-01 8.221198E-0!
10 1 ,64E-01 8,20E-04 2,86E-02 2,60E-03 1.35E-02 {,.97EHI0 9,605736E-01 3227015E-0}
11 1.90E-0! @,50E-04 3,08E-02 2,80E-03 { ABE-D2 2.10E+00 9,601675E-0t 9.219216E401
12 18lE01 903E-04 301E-02 2,73E03  148E-02 2,09E+00 9,609314E-0]1  9.233892E-01
13 1,59E01 7.96E-04  2,82E-02  2,56E-03  138E-02 | 94E+00  9,589974E-01  9,196760E-01
14  200E-01 1,00E-03  3,16E-02 287E-03  15IE-(2 215E+00  9,595941E-01  9,208209E-01
L5 IR5E-01 9,25E-04 304E-02  2,76E-03  14BE-02 2 10EH00  9,583502E-01  9,1B4352E-01
16  182E-01 911804 3,02E-02 2,74E03 | 47E-02 208E+00  9611973E01  9.239002E-0i
17 1.64E-01 & I9E-04  236E-02  2,60E-03 1,42E-02 2.00E+)0 9,590747E-0 9,198243E-01
18 169E-01 995E-04  3,ISEL2  2,87E03  LGIE-02 227EH06  9,5840(7E-01  9,185339E-01

19 1,82E-01  9.I2E-04 302E-02 274E03 ] A6E-02 2,07EH0 9,593201E-01 9,202950E-01
20 1.78E-01  B92E-04  2,99E-02  271E-03  144E-02 2.04E400 2.600146E-01 9.216280E-01

Entre as 20 topologias analisadas para o prototipo VI, a topologia com 6 neurdnios
na camada escondida (topologia 2-6-1) foi a que apresentou maior nimero de simulagdes,
com o conjunto de validagdo, com maiores coeficientes de correlagdo para as quatro
variaveis de saida simultaneamente (medmed_R=0,9612229 ¢ Rg2= 0,9239495). Entretanto,
a topologia contendo 5 neurdnios na camada escondida (topologia 2-5-1) também poderia
ser selecionada como a melhor por ser mais simples (menor numero de neurdnios) e
apresentar capacidade de generalizagdo e robustez (medmed R = 0,9464270 e RS =

0,8957241) similar a da rede com 6 neurdnios na camada escondida.
Os comportamentos das fungles de erro de validagdo e do coeficiente de

determinacio global em funcfio do nimero de neurdnios escondidos estdo ilustrados nas

figuras 96 e 97.
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As trajetrias das fungGes de erro do prototipo VI, usando o conjunto de validago,
nio sio suaves. As fungGes de erro declinam rapidamente até o terceiro neurdnio
escondido, apresentam uma breve estabilidade até o sexto neurgnio e passam entio a
apresentar um comportamento oscilatério com o aumento do mimero de necurfnios
escondidos. A curva do coeficiente de determina¢iio global cresce rapidamente até o
terceiro neurdnio escondido, decresce no quarto - formando um pico no terceiro neurdnio -

e estabiliza em torno de 0,92 a partir do quinto neurdnio escondido..

Os valores de atividade de emulsificaciio para emulsdes dgua-em-o6leo de canola,
estimados pelo protétipo VI com topologia 2-6-1, apresentaram um excelente ajuste aos
dados do conjunto de treinamento, conforme pode ser verificado através das figuras 98a e
98c (R=l e R82=0,99909'?8). Os valores de atividade de emulsificagfo para emulses agua-
em-hexadecano, estimados pelo prototipo V com topologia 2-6-1, apresentaram um bom
ajuste aos dados do conjunto de validagéo, conforme pode ser verificado através das figuras

98b ¢ 98d (R=0,964 e R,"=0,9239495).

A variagdo do ntmero de épocas € dos parfmetros de treinamento (sse, mse, SSx,
np e gamk) do protétipo V1 em funcdo do ntmero de neurdnios escondidos pode ser

observada através da tabela 60 e da figura 99.

Os parmetros sse ¢ gamk comegam a S€ estabilizar a partir do quinto/sexto
neurdnio escondido. Neste caso, a melhor topologia selecionada usando o critério sugerido
por Foresee e Hagan (1997) — coincidiu com a determinada usando o critério de selegio
adotado no presente trabalho. O pardmetro ssx, no enfanto, cresce confinuamente nio

estabilizando junto com o sse e 0 gamk, COMO SUgerem Foresee e Hagan (1997).
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Figura 98. Protdtipe VI - Comparagio (perfis cinéticos) entre valores de saidas experimentais (—) ¢ gerados
pela rede (-—) para atividade de emulsificacfio para emulsdio dgua-em-oleo de canola (a) usando dados do
conjunto de treinamento (b) usando dados do conjunto de validagiio. Comparagéo (ajuste linear) entre valores
de saida experimentais e gerados pela rede para concentracio de biomassa (c¢) usando dados do conjunto de
treinamento {d) usando dados do conjunto de validagio.
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Tabela 60. Protdtipe V1 - Parimetros de treinamento da rede (época, sse, mse, ssx, np e gamk) em funcdo do
niimero de neurdnios ($7) na camada escondida.

51 epoca sse mse ssX np gamk
1 32 1,92E-01 9,62E-04 8.80E+H]! 5 4,30E+00
2 75 i.87E-01 9,36E-04 5.35E+H)] 9 5.87E+00
3 188 9,46E-03 4,73E-05 1,22E+)3 13 o, 12E+00
4 259 6,25E-03 3,13E-05 9.04E+02 17 1,27E+01]
5 205 9,98E-04 4.99E-06 6,45EH3 23 1,65E+H01
[ 221 9,29E-04 4.64E-06 4,01E+03 28 1,71E+01
1 757 2,71E-03 1.35E-G5 2,86E+)3 29 LO9E+0]
8 252 9.99E-04 4 99E-06 2,78EH03 i3 1,98E+01
9 222 9,86E-04 4.93E-06 2,98E+03 37 2,07E+0E
10 89 8,79E-04 4 40E-06 302E+G3 4] 2,17EH)1
11 217 9,94E-04 4,97E-06 4,7T1E+03 45 2,J1EH0]
2 28 9.93E-04 4.97E-06 5.98E+03 49 2,10E401
13 122 9,79E-04 4,39E-06 4,44E+03 53 2,30E+H
14 297 9,83E-04 4,92E-06 5,92E+03 57 2,79E+01
15 124 2.96E-04 4,98E-06 7,30E+03 61 2,59E+01
16 120 9.09E-04 4,99E-06 1,05E+04 65 2,34E+01
17 64 7,60E-04 3,80E-06 LIEHM 69 2 38E+DE
18 36 9,89E-04 4,95E-06 1,04E+34 73 2,83E+H01
19 32 994E-04 4,.97E-06 1,30E+04 77 2, 70EH0]
20 24 9.80E-04 4.90E-06 |, 36E+D4 g1 3.02EH0)
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Figura 99. Prototipo VI - Epoca e pardmetros de treinamento {sse, S5x € gamk) em fungdio do ntmero de
neurdnios escondidos.
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Na figura 93 € apresentada a evolugdio dos pardmetros de treinamento sse, ssx €
gamk em fungdo do nimero de épocas, para a topologia 2-6-1, selecionada como a melhor

topologia do protétipo VL
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Figura 100. Protétipo VI - Pardmetros de treinamento {sse, ssx ¢ gamk) em fungio do mimero de épocas.

A topologia 2-6-1 do protétipo VI foi capaz de fomecer excelentes estimativas da
atividade de emulsificago para emulsbes agua-em-6leo de milho usando o conjunto de
valida¢do. Logo, um soffsensor neural para estimagio de atividade de emulsificagio para
emulsdes dgua-em-6leo de milho, representade pela equagéio (33), pode ser implementado
on-line usando as matrizes de pesos (1 we LWJ) e bias (b7 e b2} da camada escondida e da

camada de saida apresentadas nas tabelas 61 e 62.

a= purelin(LWlogsig(IW'p+b1) +b2) (33)

onde: @~ ¢ a matriz dos padrGes de saida do soffsensor VI
purelin - ¢ a fungdo de transferéncia linear usada na camada de saida
logsig - ¢ a fungdo de transferéncia sigmoidal usada na camada escondida
p — ¢ a matriz dos padrdes de entrada do softsensor V1



Tabela 61. Matrizes de pesos e bias da camada escondida do soffsensor pata inferéncia da atividade de
emulsificaciio para emulsdes dgua-em-oleo de canola treinado com 100 padrdes entrada-saida {(Prototipo VI
com 6 neurdnios na camada escondida).

Camada escondida

Matriz de pesos (IW") bias (&)
-1,.39E+01 1,36E+01 2.69EHID
-1.62E+01 1, 36EH0L -2,05E+00
-1,65E+01 1 41 EH01 4 44E+H00
8,92E+00 -4 63E+00 -4,32E-01
2,46E+01 -3 03E+00 -6,55E+00
-2 10E+0G [LI9EH] -6,64E+00

Tabela 62. Matrizes de pesos ¢ bias da camada de saida do sofisensor para inferéncia da atividade de
emulsificagio para emulsdes dgua-em-oleo de canola treinado com 100 padrdes entrada-saida (Protétipo VI

com 6 neurdnios na camada escondida).

Camada de saida

Matriz de pesos (L") bias { 5°)
7.65EH)0 1,21E+0f -2,65E+00 7,10EH0 2. 14E+30 -5,93E+30 -8.34E+H00
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5.3.1.7. Comparacio dos desempenhos dos protétipos

A comparaciio das principais caracteristicas dos prototipos de sofisensores
selecionados para serem usados no processo de producio de biossufactante por Candida

lipolytica encontram-se sintetizadas na tabela 63.

Tabela 63. Numero de neurbnios escondidos, numero de épocas, coeficiente de ajuste/generalizacdo e
robustez € coeficiente de determinagéc global dos protétipos de sofisensores nevrais I, II, I, IV, Ve VL

Prototipo Si épocas medmed R Rg

I 4 803 0,9798977 0,9601996

IT{ 100 padrdes) 7 458 09831673 0966179
1L {1000 padries) 7 1000 05773317 08551771
i 4 234 0,9844187 0,969080!

v 7 528 0,9975107 0,9950276

v 6 763 09889720 0,9780656

VI 6 221 0,9612229 0,9239495

Conforme pode-se observar através da tabela 63 todos os protdtipos apresentaram
coeficientes de generalizacdo (medmed R) supertores 2 0,96 e coeficientes de determinacio
giobal (Rgz) superiores a (,92. Resultados que atestam o potencial de uso destes protdtipos
de sofisensores neurais na estimacio e previsdo on-line de biomassa e atividade de
emulsifica¢io no processo de produgfio de bioemulsificante por Candida lipolytica.
Melhores resultados ainda poderiam ter sido obtidos se os dados de densidade oOtica e
concentragio de biomassa tivessem sido ajustados utilizando funcfo sigmoidal-Boltzman.
Isto entretanto nfo foi feito para que os dados de todas as varidveis de entrada e saida
tivessem um Unico Ifratamento. Assim como as curvas de atividade de emulsificagio sdo
altamente ndo lineares ¢ ndo poderiam ser ajustadas com a fun¢fo sigmoidal-Boltzman, as
curvas de densidade oOtica ¢ biomassa tiveram o mesmo tratamento que elas, ou seja
eliminagdo de outliers e suavizagdo ¢ ampliacdo por meio de spline ciibica, conforme

descrito no item 5.2.2. do presente capitulo.
Os protétipos [ € 11 s8o constituidos por multiplas entradas e multiplas saidas. O

protdtipo I teve como entradas todas as varidveis - medidas através de sensores on-line (pH

¢ oxigénio dissolvido) ou de andlises off-line (densidade ética e salinidade do cultivo livre
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de células) - que poderiam influenciar as varidveis de saida concentragio de biomassa ¢
atividades de emulsificagio para emulsdes dgua-em-hexadecano, dgua-em-6leo de mitho e
dgua-em-6leo de canola. Ambos os protétipos apresentaram coeficientes de generalizaco
(medmed-R) e coeficiente de determinagio global (Rgz) superiores a 0,97 demonstrando

elevada capacidade preditiva nas condicdes estudadas.

Estes dois protétipos foram projetados para investigar a influéncia de informacdes
adicionais do processo - representadas pelas medidas de densidade otica ¢ salinidade do
cultivo livre de células provenientes de andlise off-line - sobre a capacidade preditiva dos
prototipos. Nas condigdes operacionais estudadas, mais informagZio nfo aumentou a
capacidade preditiva do protétipo I, provavelmente por conta dos ruidos introduzidos pela
medidas off-line, mas simplificou 2 estrutura do mesmo. Apesar do bom resultado do
protétipo 1, a inclusdo da densidade otica e da salinidade do liquido metabdlico livre de
células no seu padrio de entrada ndio € realista, desde que se assume que estas duas
variaveis estfo disponiveis on-fine, 0 que néo ¢ o caso no momento, jé que o Nucleo de
Pesquisa em Ciéncias Ambientais da Universidade Catélica de Pernambuco néo dispde de
sensores on-line para elas e a aquisi¢do de novos sensores elevaria o custo de produgao de
bioemulsificante por Candida lipolytica. O prototipo 1l mesmo tendo como entradas apenas
pH ¢ oxigénio dissolvido - varidveis medidas on-line- € as mesmas varidveis de saida do
prototipo 1, apresentou meihor capacidade de generalizagio que o prototipo I, sugerindo
com isso a adequagio e suficiéncia destas duas varidveis para fazer inferéncia da
concentragio de biomasa ¢ das atividades de emulsificagio para emulsdes agua-em-

hexadecano, agua-em-6leo de milho ¢ dgua-em-6leo de canola.

Com o objetivo d¢ avaliar a influéncia do nimere de padrdes de entrada-saida
sobre a capacidade de generalizagdo, oufro teste foi realizado com o prototipo II. O
resultado deste teste, que pode ser verificado na tabela 63, mostrou que, neste caso, 0
aumento do mimero de padrBes entrada-saida nio produziu aumento na capacidade
preditiva do prot6tipo II. Quando 100 padres de entrada-saida foram apresentados ao
protétipo II, o coeficiente de determinacfo global (Rg‘?) foi igual a 0,966179. Quando 1000
padrdes de entrada-saida foram apresentados ao protdtipo 11, o coeficiente de determinago

global (R;%) foiiguala 0,9551771.
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Os protétipos 110, IV, V ¢ VI foram projetados com duas varidveis de entrada e
uma varidvel de saida, para verificar se produziriam melhores resultados que o protétipo
II, projetado com duas variaveis de entrada e quatro variaveis de saida. Os protétipos III,
IV, V ¢ VI foram projetados com as mesmas varidveis de entrada do protétipo II (pH e
oxigénio dissolvido) e com apenas uma das variaveis de saida do prototipo 1l (biomassa ou
atividade de emulsificacio para emulsfo agua-em hexadecano ou atividade de
emulsificagdo para emulsdo dgua-em-6leo de milho ou atividade de emuisificagdo para
emuiséo agua-em-oleo de cancla). Conforme pode-se verificar na tabela 63, com execéo
do prototipe VI (memed R= 0,9612229; Rg2 =(},9230495), todos os outros protétipos (111,
IV e V) com duas variaveis de entrada e uma simples varidvel de saida apresentaram
melhor capacidade de generalizagio (memed R>0,9844187; Rgz >(0,9690801) que o
protétipo II com duas varidveis de entrada e quatro varidveis de saida. Entretanto, a
diferenga entre as capacidades de generalizagdo dos protétipos I, IV, V ¢ VI em relagio
ao protétipo II ndo foi significativa. Portanto, em comparagéio aos prototipos I, IV, V ¢
VI, o protétipo 11 treinado com 100 padrdes de entrada-saida, pelo seu bom desempenho
(memed R =0,9831673; Rg‘2=0,9661?9) e sua capacidade de prever mais de uma variavel
de saida - mostrou ser o prototipo de soffsensor com maior potencial para ser selecionado
e implementado no processo de produgiio de biocemulsificante por Candida lipolytica. A
integragdo em uma plataforma em tempo real dos prototipos de soffsensores neurais
inteiramente especificados, selecionados apds simulagdes usando dados do conjunto de
teste (Figura 35 - dados da terceira replicata do ensaio experimental realizado a 28° C e 150
pm) ¢ dados adicionais de novos ensaios experimentais, conforime descrito a seguir no item
5.3.2., facilitara a eliminacdo de defeitos latentes ¢ permitird uma melthor avaliagio das

previsdes dos prototipos de sofisensores neurais.

Entre as principais vantagens da implementagfio de um sofisensor neural para
inferéncia de concentragdo de biomassa e de atividade de emulsificagdio no Nucleo de
Pesquisa em Ciéncias Ambientais da Universidade Catolica de Pemambuco podemos citar:
a simplicidade e o baixo custo de implementagdo do soffsensor neural e a redugéio do custo
global do processo de produgdo de bioemulsificante por Candida lipolytica provemente do
monitoramento, otimiza¢do e controle em tempo real das variaveis concentragio de
biomassa e atividades de emulsificagio para emulsdes agua-em-hexadecano, agna-em-dleo

de milho ¢ agua-em-oleo de canola.

242



5.3.1.8. Novos critérios para selecio dos melhores sofisensores neurais

A principat dificuldade na modelagem de sistemas através de redes neurais € a
identificacio da topologia (nmimeros de neurdnios na(s) camada(s) escondida(s) ) mais
apropriada para o sucesso da aplicacdo. A definigiio da arquitetura ideal ¢ determinada
geralmente através de métodos de tentativa e erro aliados a experiéncia e sensibilidade do
projetista. Algoritmos genéticos também vém sendo usado na deteminacdo da melhor
arquitetura, assim como técnicas que buscam identificar a methor arquitetura através da

diminui¢fio de neurdnios redundantes e do compartilhamento de pesos.

No presente trabalho, além dos modelos de soffsensores identificados acredita-se
que também foram obtidos como resultados dois novos critérios (métodos) para selecdo da

melhor topologia de um determinado protétipo de softsensor neural:

o Coeficientes de ajuste/generalizagdo e robustez (medmed R) e coeficiente de

determinagdo global (Ry')

Para selecionar a melhor topologia para os protétipos de soffsensores baseado em
redes neurais proposios neste trabalho, avaliou-se o maior espago de arquiteturas possiveis
dentro de uma perspectiva pratica. Ou seja, procurou-se minimizar o aspecto arbitrario da
especificagdo do niimero de neurdnios, ampliando-se o espago do mimero de neurénios da
camada escondida. Para cada protétipo de sofisensor, topologias com numero de neurdnios
escondidos varando de 1 a 20 foram treinadas 10 vezes ¢ avaliadas através de simulagdes
com conjuntos de treinamento e de validagdo, com apoio do programa NeuronArTech
desenvolvido durante o presente trabalho. O desempenho de cada protétipo foi avaliado
através de varias funcdes de erro, de técnicas de visualizagdo € especialmente através dos
coeficientes medmed R e Rgz, definidos no presente trabalho como medidas da capacidade
de generalizagfio/ajuste € robusiez. A melhor topologia de um determinado protétipo foi
selecionada como sendo aquela com menor ntmero de neurdnios escondidos que

apresentasse maior coeficiente medmed_R ou Rg2 .
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® Primeiro pico (mdaximo} da curva do numero de épocas em fun¢do do numero de

neurénios

A avaliagdo do acerto ou adequagdo da melhor topologia selecionada para cada
prototipo proposto foi inicialmente ratificada através de comparagdo visual, em relagio as
topologias néo selecionadas, do ajuste das curvas de saida simuladas usando dados do
conjunto de validacdo. Posteriormente, percebeu-se que a melhor topologia selecionada
usando o coeficiente de generalizacfio (medmed-R) sempre coincidia com ou era vizinha
imediata da topologia ap6s o primeiro pico (maximo) da curva do niimero de épocas em
fungdo do numero de neurdnios escondidos. Este fato pode ser constatado rpida e
facilmente através das tabelas de pardmetros de treinamento da rede (época, sse, mse, ssx,
np e gamk) em funcio do numero de neurdnios (S7) na camada escondida dos protdtipos 1
(Tabela 30 ), I1-100 padrdes (Tabela 35), II-1000 padrdes (Tabela 40), Il (Tabela 45),
IV(Tabela 50), V (Tabela 55 ) e VI (Tabela 60). Como estes dois critérios sdo totalmente
diferentes ¢ independentes, um reforga a adequacgio do outro como méiodo para selegio

da topologta Stima de uma determinada rede neural.

5.3.2. Testes dos prototipos de soffsensores neurais

Dados do conjunto de teste, ou seja, dados da terceira replicata do ensaio realizado
a 28°C ¢ 150 rpm (Figura 35), foram usados para avaliar o desempenho (capacidade
preditiva) dos prototipos de soffsensores inteiramente especificados, representados pelas
equacdes 27, 28, 29, 30, 31, 32 e 33. Todos os seis prototipos de sofisensores apresentaram
estimag¢des para biomassa e atividades de emulsificagdo dentro de uma faixa aceitdvel de
5% dos valores experimentais e coeficientes de determinagio global (Rgz) superiores a
0,92, atestando as elevadas capacidades de generalizagio de todos os modelos de redes
neurais propostos, treinados ¢ validados no presente trabatho. Ainda assim, existe espago
para melhoramentos dos prototipos, devido as restrigdes e variagdes provenientes da
quantidade de ensaios realizados e do comportamento néo linear e variante no tempo dos
dados experimentais. Portanto, novos ensaios experimentais € testes adicionais deverdo ser
realizados para selecionar confidvel e eficientemente o(s) protéiipo(s) mais adequado(s)

para ser(em) instalado(s) no processo de produgio de biossurfactante por C, lipolytica.
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5.3.3. Ratificagdo da suficiéncia das variaveis dos padroes de entrada

A importincia do pH, do oxigénio dissolvido, da densidade Otica e da salinidade
do liquido metabdlico livre de células para o processo de producéio de bioemulsificante por
Candida lipolytica, foi constatada em experimentos realizados durante a ampliacio de
escala do processo (Capitulo 4). Portanto, estas varidveis foram usadas nos padrfes de
entrada dos seis prototipos propostos neste trabalho e produziram bons resultados (Itens
5.3.1. ¢ 5.3.2.) na estimagdo de concentragdo de biomassa e de atividades de emulsificagdo
para emulstes dgua-em-hexadecano, agua-em-6leo de milho e dgua-em-dleo de canola,
usandos dados experimentais obtidos em biorreator, operado em batelada, a 28° C ¢ 150
rpm. Portanto, novos treinamentos ¢ simulagbes com dados experimentais obtidos em
biorreator, operado em batelada, a 29,5 °C e 225 mpm (Tabela 18 — ponto central
planejamento 2%/Figuras 33 e 35 — Base de Dados) - foram realizados para confirmar a
adequagio e a suficiéncia das referidas vandvels de entrada para fazer inferéncia da
concentragio de biomassa e atividade(s) de emulsificagdo de biocemulsificante produzido

por Candida lipolytica no processo estudado.

Como foi definido anteriormente (item 5.2.4.), o protétipo I tem como varidveis de
entrada pH, concentragio de oxigénio dissolvido, densidade 6tica e salinidade do liquido
metabélico livre de células, enquante os demais protétipos (II, III, IV, V e VI) #m como
variaveis de entrada apenas pH e concentragiio de oxigénio dissolvido. Os protétipos I e I
foram selecionados para confirmar a adequagio e a suficiéncia das variaveis de entrada,
pois estimam simultaneamente quatro variaveis de saida (concentragfio de biomassa e
atividades de emulsificagfio para emulsdes dgua-em-hexadecano, dgua-em-6leo de milho ¢
agua-em-6leo de canola), enquanto os demais prototipos estimam apenas uma varidvel de
saida (concentragio de biomassa ou atividade de emulsificagio para emulsbes agua-em-
hexadecano ou atividade de emulsificagio para emulsdes dgua-em-Gleo de milho ou

atividade de emulsificacio para emulsdes dgua-em-6leo de canola).
A metodologia para treinamento, validagdo ¢ teste dos protétipos ¢ os critérios de
selecdo de numero Otimo de neurénios escondidos adotados a seguir foram 0s mesmos

descritos anteriormente neste trabalho. Para ratificar a capacidade de predigfio dos
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prototipos I e II, topologias com néimero de neurdnios escondidos variando de 1 a 20 foram
treinadas e validadas 10 vezes cada uma. A selegio do nimero 6timo de neurdnios dos
prototipos baseou-se nos dois critérios discutidos no item 5.3.1.8.. De acordo com o
primeiro destes critérios, a melhor topologia de determinado prototipo sera aquela que - na
simula¢io com o conjunto de validacdio para o menor nimero de neurdnios escondidos
possivel - apresentar o maior coeficiente de ajuste/generalizacio e robustez (medmed  R)
ou equivalentemente o maior coeficiente correlagdo global (Rgz)- Nos treinamentos dos
prototipos, 0s maiores coeficientes de generalizagio ¢ robustez, muitas vezes, estéo
associados a altos numeros de neurdnics escondidos, o que pode indicar sobreajuste da
rede. Portanto, a topologia determinada como a melhor, sera aquela que apresentar na
validacio os maiores coeficientes de generalizagfo e robustez e menor erro para o menor
niimero de neurdnios escondidos possivel. O critério do primeiro pico da curva do nimero
de épocas em fungdio do mimero de neurénios foi usado para confirmar & escolha do

nlimero otimo de neurdnios.

5.3.3.1. Protétipo 1 — Sofisensor para inferémcia de biomassa e atividades de
emulsifica¢iio para emulsdes dgua-em-hexadecano, Agua-em-
6leo de milho e Agua-em-bleo de canola

Os resultados dos indices de avaliagfio de desempenho (sse. mse, rmse, nrmse,
mae, mre, medmed R, Rg‘?) em funco do niimero de neurénios (§7) na camada escondida,

obtidos usando o conjunto de treinamento estfio apresentados na tabela 64.

Entre as 20 topologias testadas para o prototipo I, a fopologia com 19 neur6nios na
camada escondida foi a que apresentou maior niimero de simulagtes, com o conjunto de
treinamento, com maiores coeficientes de ajuste e robustez (medmed_R=0,9999745) ¢ de
determinagio global (Rgz =0,9998490). As trajetérias das fungSes de erro mse, rmse, nrmse,
mae e mre sio tipicas do processo de treinamento de qualquer rede neural, onde existe um
rapido declinio do erro com o aumento do niimero de neurdnios escondidos, conforme se
pode observar através das figuras 101 e 102. As trajetérias das funcSes de erro nmse ¢ sse
tém um tépido declinio até o terceiro neurénio ¢ depois apresentam um comportamento
oscilatério com o aumento do numero de neurbnios. A curva do coeficiente de
determinaciio global cresce rapidamente até o terceirc neurdmio quando comega a se

estalilizar em torno de 0,99.
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Tabela 64. Prototipo I - Indices de avaliagio de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed R,
Rg 2) em fungio do nimero de neurdnios(S7) na camada escondida,obtides usando o conjunto de treinamento,

53¢ mse rmse nroise mae mre medmed R Rg’
UIZEH03  7,69E.03 B8,77E-02 126E-03 8I9E-01 59IE+03  7444260E-01  5541701E0]
193E+02 4.85E-03 6,96E-02 1,00E-03  4383E-0! 5,54E+03 B.770871E-01  7.692818E-01
8,826+01 7,82E-04 280E-02 4,03E-04  2,I8E-0t  S503EH02  9.584999E-01  9,187221E-01
1.22E+02  9.55E-05 9.77E-03 I4IE-M 1,1 1E-0! 2 38E+02 9.955848E-01 9.9118%0E-01
2,69E+02 2,09E-04 1.44E-02  108E-04 1,DAE-0F [,19E+03 9,966378E-01 9.932869E-01
209E+02  1,80E-05 4,24E-03  6,ILE-05  4,26E-02  23IE+02 9,980766E-01  9,961569E-01
186E+02  3,15E-06 1,78E-03 2,36E-05 166E02  9.39E+H01 9,.989043E-01  9,978097E-A1
5.54E+02  2,50E-06 | 58E-03  2.28E-05 135E02  5.96E+01 0,996343E-01  $,992688E-01
349E+02  247E-06  1,57E-03  226E-05 | 13IE02  65IEHH 9.998433E-01  9.996865E-01
10 842E+02  2,48E-06  1,57E-03  2.27E-05 1,25E-02 5,40E+01 0,999380E-01 9,998760E-01
11 3,71EH02  249E-06  1,58E-03  227E-05 1,09E-02 5.69E+01 9,999440E-01 999888 E-01
12 9.00E+02  249E-06  |.5BE-03  2.27E-05 1,060E-02  6,33E+01 9,999494E-0 [ 9,998987E-01
13 6286+02 249E-06 1,58E-03 227E-05 1.14E-02  §42E+01 9,590627E-0F 9,905254E-01
14 96lE+02 249E06 1,58E-03 2,27E-05  1,12E-02  7.0BE+01  9.599683E-01  9,999366E-O1
15 778E+02  247E-06 1,57E-03 226E-05 |, 00E-02 8,91 E+H) 9,999659E-G1 9,999318E-01
16 5A4E+02  249E06 1,58E-03  2.27E-05  1,0BE-02 5,79EH1 9,999708E-01  9,999417E-0]
17 7.53E+02  249E-06 1,58E-03 227E-05  L,02E-02 4,60E+01 9,999735E-01 9.999478E-01
138 546E+02  2,50E-06 1,58E-03 228505 840E-03 7.56E+01 9,999698E-01  9,999396E-01
19 7S57E+02 248E-06 1,58E-03 227E-05 LISE-02  981EHE  9995745E-01  9.990490E-01
20 $03FH2  248E-D6  |,58E-03  2I7E-05  1.26E{2 581EH31 9 999759E-01 3.999517E-01
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Figura 101. Protétipo I - indices de avaliagio do desempenho (a) mse (b) nmse (c} rmse e (d} nrmse usando
conjunto de treinamento em fungiio do numero de neurdnios escondidos.
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Figura 102, Protétipo 1 - Indices de avaliagdo do desempenho (a) sse (b) Rg’ (¢) mae ¢ (d) mre usando
corjunto de treinamento em fungio do mimero de neurdnios escondidos.

Os resultados dos indices de avaliagdo de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse,
mae, mre, medmed_R, Rgz) em funciio do mimero de neurdnios (S7) na camada escondida,

obtidos usando o conjunto de validagdo estdio apresentados na tabela 65.

Tabela 65. Prototipo 1 - indices de avaliagio de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed R,
R&") em fungfo do ntimero de neurdnios (S7) na camada escondida, obtidos usando o conjunto de validagdo.

5238402  1,3IE+00 L I4EH00  1.66E-02  5.29E-0) 2.22E+H13 8,685726E-01 7.5441R3E-B1
3,18E+02  795E-00  892E-01  |30E-02  4.39E-1 i1.39E+03 8,697233E-01 7.564187E-01
1o 8,06E+02 2,02E+00 i 42E+00 2,07E02  6,03E-0] 3,69E+03 8,560986E-01 7,325048E-51
il 339E+02 B48E-01 921E-01 1,34E-02  4,42E-01 2,37EHD3 8,591385E-01 7.381185E-01
12 B60EH02Z  2,15BE+00  147E+00  213E02  6,54E-01 4,14E+H)3 8,583748E-D1 7.368073E-01
13 59{E+02 1 4RE+(0  1,22EH00  |77E-G2  5,84E-DI 3,71EHD3 8,500873E-01  7,3B0310E-O1
14 921EH2  230E+00 152E+00  221E02  6,50E-DI 3. 54EH03 8,549418E-01  7,309255E-01
15 741E+02  1,85E+30 136E+00 |,58E-02  35,59E-01 343EH03 8,641342E-0] 7.467452E-01
16 5,12EH02  128E+00  1,13E+00  [65E-02  549E-01 3,64E+03 8,566168E-01  7,337923E-01
17 7A4E+02  1,79E+00 1,34E+00 | 94E-02  6.65E-01 7,87EH03 8,56981RE-01 7.344179E-01
18 5,13E+02  1,28E+00 LI3E+00  165E-02  5.75E-01 6,02E+03 8,538356E-01 7,290353E-01
19 7J8E+02  1L80E+00 L34EH)Q  [.93E-02  35.83E-01 3,58E+03 8,600960E-0] 7,397652E-01
20 R.68E+02  217EH00 | AYEHO0  2.14E-02  6.40E-0] 5.96E-H03 8,621120E-01 7.432372E-01

Ay sse mse rmse HIRSE mae mre medmed R Re’

1 S85E+02 221E+00 149EH00 2, 17E-02  R73E-01  8J38E+03  R,037230E01  6455766E-01
2 1,78E+02 4,45E-01 667E-01 9,71E-03  523E0l  832E+03  $,680856E-61  7.535726E-01
3 554E+01 1,39E-01 3,72E-01 542E-03 2,82E-01  3,08E+02  9,587664E-01  9,152330E-01
4 BRIE+01  220E-01 4,69E-01 683E-03  29GE0F 2,06E+02  9453334E-01  8,936551E-01
5 230E+02 5,76E-0! 7,59E-01 1,J0E-02 47IE-0i t75E+04  9262763E0I  B.579879E-01
6 1,86E+02 4,64E-01 6,81E-01 991E03  435E-01  1,2668+03  9,182109E-01  8.431113E-01
7 I, 76E+02 439E-0] §5,63E-01  9,64E-03 441E-Q1 [, 40E+03 9.06t417E-01 8,210928E-01
&

9
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Entre as 20 topologias testadas para o protétipo I, a topologia com 3 neurénios na
camada escondida (4-3-4) fot a que apresentou maior mimero de simulagdes, com o
conjunto de validagio, com maiores coeficientes de generalizagdo e robustez
(medmed R=0,9587664) e de determina¢io global (Rg‘?= 0,9192330), ou seja, a topologia
que apresentou maior robustez e maior capacidade de generalizagdo para as quatro

variaveis de saida simultaneamente.

Conforme se pode observar através das figuras 103 ¢ 104, as trajetérias das
funcdes de erro usando o conjunto de validagdo nfio sdo téo suaves quanto as obtidas
usando o conjunto de treinamento. Percebe-se que apesar do répido declinio das funces de
erTo até o terceiro neurdnio escondido, a partir dai elas comegam a oscilar, & medida que o
ndmero de neurdnios na camada escondida aumenta. O coeficiente de determinagiio global
cresce rapidamente até o terceiro neurdnio, guando atinge seu valor mdaximo, entdo

decresce continuamente até comegar a se estabilizar em torno de 0,75.
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Figura 103. Protétipo I - Indices de avaliacdo do desempenho (a) mse (b) nmse (c) rmse e (d) nrmse usando
conjunto de validacio em fungio do numero de neurdnios escondidos.
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Figura 104. Protétipo 1 - Indices de avaliagio do desempenho (a) sse (b) Rg’ (¢) mae e (d) mre usando
conjunto de validagso em fungio do nimero de neurdnios escondidos.

De forma similar ao que ocorreu com este mesmo protétipo usando dados
experimentajs obtidos a 28° C e 150 rpm, o comportamento oscilatério do erro na
stmulacdo com dados do conjunto de validagiio nZo € decorrente da escolha indevida das
varidveis de entrada, mas sim da qualidade dos dados de enirada, sujeitos a ruidos e
distirbios, ja que os valores da densidade otica e da salinidade do liquido metabolico livre

de células foram provenientes de medidas realizadas off-line.

O desempenho do protétipo I para a topologia 4-3-4 usando o conjunto de dados
de treinamento pode ser avaliado através das figuras 105 e 106 e comparado através das
figuras 107 e 1.08 com o desempenho do protétipe 1 para a topologia 4x3x4 usando o
conjunto de dados de validagiio. As curvas previstas pelo prototipo I com topologia 4-3-4
para as varidveis de saida concentragio de biomassa e atividades de emulsificag@io para
emulsdes agua-em-hexadecano, 4gua-em-oleo de milho e agua-em-G6leo de canola
ajustaram-se¢ bem aos dados do conjunto de treinamento (coeficientes de correlagdo K
superiores a 0,95 ¢ Rgz igual a 0,9187221), conforme se pode observar através das figuras
105 e 106.
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Figura 105. Prototipo I - Comparagéo (perfis cinéiicos) entre valores de saidas experimentais (—) e gerados
pela rede (-—) para (a) concentragdo de biomassa ¢ atividades de emulsificacdo para (b) emulsdes dgua-em-
hexadecano (c) emulsdes agua-em-oleo de milho ¢ (d} emulsdes dgua-em-oleo de cancla usando dados do
conjunic de treinamento,
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Figura 106. Protétipo I - Comparago (ajuste linear) entre valores de saidas experimentais e gerados pela
rede para (a) concentracio de biomassa e atividades de emulsificagéo para (b) emulsSes agna-em-hexadecano
(c) emulsdes dgua-em-Gleo de mitho e (d) emulsdes agua-6leo de canola usando dados do conjunto de

treinamento.
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Conforme se pode observar através das figuras 107 e 108, as curvas previstas pelo protdtipo 1
com topologia 4-3-4 para as varidveis de salda concentragdo de biomassa e atividades de emulsificagio
para emulsdes dgua-em-hexadecano, dgua-em-6leo de milho e dgua-em-Gleo de canola também
apresentaram um ajuste satisfat6rio aos dados do conjunto de validagfio (coeficientes de correlacio R
superiores a 0,90 e R igual a 0,9192330).

Este resultado mostra que o protdtipo I com topologia 4-3-4 apresenta boa capacidade de
generalizaciio e corrobora com resultados anteriores sobre o comportamento oscilatorio do erro, neste

caso, estar associado & qualidade dos dados de entrada e no a falta de adequaglo das variaveis de

entrada escolhidas.
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pela rede (---) para (a) concentragdo de biomassa ¢ atividades de emulsificagfio para (b) emulsdes dgua-em-
hexadecano {c) emuisdes dgua-em-dieo de milho e (d) emulsdes agua-em-oleo de canola usando dados do
conjunto de validago.

253



AE Huxeceamne

o Rel L=
— aaT — T
fEpp— ce- FiNA FihiA
26
=20 -
= =
H [
2 a
b i
3 2
- m
i i
Ly
- A W 1 w1 M W m @ BHE 0 BE 1 1k 2 26 3 36 4 48
Sacta Glmimt (1) Sl o e [T
() (b)
AE Vi AECEmS
7 Rl h
— AmT
e RNA R

Y -

Sadude Hece Naual (8
"

{c)

Ewida 08 fc Mt [
w - o
& [ - L. L] ol

5

15 . . L
1.6 T % k]

ak . £ & 85 €
il e [T

(@)

Figura 108. Prototipo I - Comparagiio (ajuste linear) entre valores de sajidas experimentais e gerados pela
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A vartagio - em fungio do nimero de neurdnios escondidos - do namero de €pocas e dos
pardmetros de treinamento usados no algoritmo de Levenberg-Marquardt associado com regularizagio

bayesiana (sse, mse, ssx, np e gamk) pode ser analisada através da tabela 66 ¢ da figura 109,

A andlise da tabela 66 permite verificar que mais uma vez a melbor topologia selecionada
usando o coeficiente de generalizagio (medmed-R) coincide com a topologia selecionada usando o
critério do primeiro pico da curva do niimero de épocas em fun¢o do niimero de neurdnios escondidos.
O primeiro pico da curva do nimero de épocas em fungdo do niimero de neurdnios escondidos ocorre
para 2 neurdnios escondidos. Portanto o nimero 6timo de neurdnios escondidos por este critério € igual

a 3, confirmando o resultado obtido pelo critério do coeficiente de generalizagio (medmed-R) .

A figura 110 apresenta a evolugéo dos pardmetros de freinamento sse, ssx ¢ gamk em fungdo

do nimero de épocas, para a topologia 4-3-4, selecionada como a melhor do prétotipo 1.

Tabela 66. Prot6tipo 1 - Pardmetros de treinamento da rede (época, sse, mse, s5x, np e gamk) em fungdo do nimero de
neurénios (§7) na camada escondida.

SI época ss5€ Hmse 55X np gamk
i 9,10E+01] 3,08E+00 7.65E-03 3,89E+01 13 11,69035
2 1,75E+02 1,94E+00 4.85E-03 5,59E+01 22 17,82085
3 7,80E+01 3,13E-01 7,82E-04 3,04E+03 3 27,64477
4 3,37E+02 382E-02 9,55E-05 1,16E+04 40 37,36389
5 2,94E+02 8.34E-02 2,09E-04 1,04E+03 49 46,02361
6 5,59E+H02 7.20E-03 1.80E-05 1,16E+04 58 56,09966
7 1,00E+03 1,26E-03 3,15E-06 7,14E+03 67 66,08719
8 3,35E+02 1.00E-03 2,50E-06 3,86E+03 76 70,25468
9 3,48E+02 9,38E-04 2,47E-06 2,92E+03 85 77.61923
10 3,70E+G2 9.92E-04 2 48E-06 2,64E+03 94 82,88351
1 2,96E+02 9,98E-04 2,49E-04 2,64E+03 103 85.07552
12 1,66E+02 5.96E-04 2,49E-06 2,24E+03 112 80,69546
13 3,05E+02 9,96E-04 2 49E-06 ZASE+HD3 121 88,82228
id 2,65E402 9.95E-04 2 49E-06 2,36EH03 {30 92,9311
15 1,39E+02 9,89E-04 247E-06 228EH)3 139 94,08277
16 2,10E+02 9,97E-04 2,49E-06 2,77E+03 148 93,43056
17 3 A6E+02 9,96E-04 249E-06 234E+)3 157 935,24413
18 2,49E+02 9.90E-04 2,50E-06 2AGEH3 166 98,40493
19 9,10E+01 9.94E-04 2 ARBE-06 2,36EHN 175 90,77003

20 336E+G2 0.94E-04 248E-06 246E+D3 184 95.05967
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Figura 109. Prototipo I - Epoca e pardmetros de treinamento (sse, ssx e gamk) em fungio do nimero de neurdnios

escondidos.
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A topologia 4-3-4 do protétipo I foi capaz de fornecer boas estimativas da concentragio de
biomassa e das atividades de emmlsificagdo para emulsdes agna-em-hexadecano, dgua-em-oleo de
milho € 4gua-em-Sleo de canola, usando o conjunto de validagio composto por dados obtidos a 29,5°C
e 225 pm. Logo, um sofisensor neural completamente especificado para estimagio das varidvels de
estado, nestas condigdes operacionais, pode ser implementado on-/ine usando as matrizes de pesos
(IW e LW) ¢ bias (b] ¢ b2) da camada escondida ¢ da camada de saida apresentadas nas tabelas 67 e

68. O softsensor neural I pode ser representado pela seguinte equagdo :

a= purelin(L WlogsigW'p+b1) +b2) 27N

onde: a- ¢ a matriz dos padrdes de saida do sgftsensor 1
purelin - é a fungdo de transferéncia linear usada na camada de saida
logsig - é a fungdo de transferéncia sigmoidal usada na camada escondida
p — ¢ amatriz dos padrdes de entrada do soffsensor 1

Tabela 67. Matrizes de pesos e bias da camada escondida do sofisensor para inferéncia de biomassa e atividades de
emulsificacio para emulsbes dgua-em-hexadecano, dgua-em-dleo-de mitho e 4dgua-em-6leo de canola ireinado com 100
padrdes entrada-saida (Protétipo T com 3 neurdnios na camada escondida).

Camada escondida

Matriz de pesos awh bias (b")
-4,385+00 -4,74E+H00 8.65E+00 -5,67E+00 1, 49E+00
1,38EH0C 1,62E-01 -2,30E-01 -2, 01E+00 -5,02E-01
-5, 46E+00 -2, 27E+01 -4 16E+00 4,15E+01 -2,39E+01
-4, 38EH00 -4.74E+00 8.65E+00 -5.67E+0D 1.49EH)0

Tabela 68. Matrizes de pesos ¢ bias da camada de saida do soffsensor para inferéncia de biomassa ¢ atividades de
emulsificaciio para emulsdes dgua-cm-hexadecano, agua-em-Oleo-de milho e Agua-em-éleo de canola treinado com 100
padrdes entrada-saida (Prototipo I com 3 neurdnios na camada escondida).

Camada de saida

Matriz de pesos (LW) bias (9
-2,05E-02 -1 44E+HI0 -5,08E-02 1,10E+00
-4,68E-03 1.93E-02 7.68E-01 9.46E-D2
-8,75E-01 -2,83E+00 3,89E-02 1,92E+)0
9.61E-D1 -2 S4E+DO -1,89E-02 2,06EH)0
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5.3.3.2. Prototipo 11 — Softsensor para inferéncia de biomassa e atividades de emulsificagiio para
emulstes dgua-em-hexadecano, agua-em-6leo de milho e dgua-em-dleo
de canola

Vinte diferentes topologias do protétipo II foram avaliadas usando conjunto de treinamento
composto por 100 padrdes de entrada-saida. Os resultados dos indices de avaliagdo de desempenho
(sse, mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed_R, Rg‘?) em fun¢io do nimero de neurdnios (S7) na camada
escondida, obtidos usando conjunto de treinamento estdo apresentados na tabela 69.

Tabela ¢9. Prototipo IE (100 padroes) - Indices de avaliagio de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed R,
Rg’) em fungdo do miimero de neurdnios (S/) na camada escondida, obtidos usando o conjunto de treinamento,

SI 55€¢ Hise rise RIHISE mae mre medmed R
1 1,23E+03  1,49E-62  1,22E-D1L 1,76E-03  7,59E-01 294E+03  7.998074E-01 6,396918E-01
2 4 80EH)2 7. B7E-03  8,87E-D2 1,28E-03 6. 16E-01 Q.00E+02 R 206595E-01 7. 755TREE-0]
3 247E+02  290E-03 53BE-02 7,75E-04  2,56E-0) 9,52E+)2  9,7820535E-01 9,568859E-01
4 145E+02 323E-04 | R0E-02  2,59E-04 | 37E-Ql ZACEH)?  9971191E01 9,942465E-01
5 1,79E+02 1,41E-04 . 19E-02 I.7iE-04 7 3IZE-G2 1.56E+02  9.989235E-01 G.0784R1E-01
6 243E+02 191E04 138E-02 1,99E-04 8 B6E-O2 2,53E+02  9,995776E-01 9.991553E-01
7 9,62E+02  144E-04 | ,20E-02 1,73E-04 704E-0Zz  6,51E+02 9.999432E-01  9,998854E-01
8 RSTE+02  2,0BE-03 4,56E-03 6,56E-05 3,11E-02 2,16EH)2  9.999357E-0] 9,9991 14E-01
9 258E+H02  514E-06  227E3 3.26E-05  1,3%E-02 LISEHGZ  9.999615E-D] 9,999231E-0]

i0 581E+02 S501E-06 224E-03 3 22E-05 1.21E-02  643E+)1  9.999605E-01 9,990200E-01
il 844E+02  t,03E-05 321E-03 4,62E-05 1,64E-02 1,26EH02  9,999637E-0] 9,999274E-01
12 SI9E+H)2 500506 224E-03 3, 22E-05 LG3E-02  6,85EH0]  9.999631E-GI 9,999302E-01
13 3.29E+02  539E-06  2,32E-03 3 34E-05  1J2E-02  TGOEH0] O999647E-Qi 9,690205E-01
14 6,20E+02 4,99E-D6  2.23E-03  3,22F-05 9,92E-03 570E+H0L  9.9996BSE-0F 9,999371E-01
15 4,85E+02  S500E-06 223E-03 3,22E-05 10{E-02 4RIEXI  9999727E-0L 9,999454E-01
16 543E+02  499E06  2,23E-03  3,22E-05  9,92E-03 L2TEH02  9.999704E-01 9,990408E-¢1
17 5.69E+02  499E-06  2,23E-03  3,22E-05 8,11E-03 4,90E+01  $5.99971{E-01 $,999423E-01
18 SALE+H02  S500E06  2.24E-03  3,22E-05 7.87E-03 6,04E+01  9993711E-01 9.999421E-01
19 343E+02 499E-06  2,23E-03  3,22E-05 9,15E-03 525E+01  9,999734E-01 9,999469E-01
20 4,38EH)2  498E-D6  223E-03  3.21E-05 7.23E-03  619EH01  9.999732E-0% 9999464 E-01

Entre as 20 topologias testadas para o protdtipo I, a topologia com 20 neurdnios na camada
escondida foi a que apresentou maior numero de simulagSes, com o conjunto de treinamento, com
maiores coeficientes de ajuste e robustez (medmed R=09999732) e de determinacdo giobal
(Rg‘?=0,9999464), ou seja, a topologia que apresentou maior robustez e maior capacidade de

generalizag8o para as quatro varidveis de saida simultaneamente.

Conforme se pode observar através das figuras 111 e 112, as trajetdrias das fungdes de erro
mse, rmse, nrmse, mae € mre sao relativamente suaves e apresentam um rdpido declinio do erro até o
quarto neurdnio escondido, ¢ a partir deste ponto comegam a se aproximar de zero a medida que o
niimero de neurbnios escondidos aumenta. A curva do coeficiente de determinagfio global apresenta um

comportamento oposto (Figura 112b). As trajetorias das fungdes de erro mmse, sse e mre t€m um
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Figura 111. Protétipo II (100 padrdes} - Indices de avaliagio do desempenho (a) mse (b) nmse (c} rmse e (d) nrmse usando
conjunto de treinamento em fungéio do nimero de neurdnios escondidos.
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Figara 112. Protétipo IT (100 padrdes) - indices de avaliagio do desempenho (a) sse (b) Rg’ (¢) mae ¢ {d) mre usando
conjunto de treinamento em fungdo do nimero de neurénios escondidos.
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rapido declinio até o quarto neurdnio e depois apresentam um comportamento oscilatério com o

autmento do niimero de neurdénios.

Os resultados dos indices de avaliagio de desempenho (sse, mse, vmse, nrmse, mae, mre,
medmed R, Rgz) em fungio do namero de neurdnios (S7) na camada escondida, obtidos usando o

conjunto de validag8o estdo apresentados na tabela 70.

Tabela 70. Protétipo II (100 padrdes) - ndices de avaliagio de desempenho (sse, mse, rmse, nrmse, mae, mre, medmed_R,
Rg?) em funggo do niimero de neurdnios (57) na camada escondida (S7), obtidos usando o conjunto de validagdo.

87 sse mse rmse RrBISE mae nire medmed R Rg2
1 9,65E+H2 2 AEHD §,55E+30 2,26E-02 8,00E-01 S AEHG2 7. 543844E-01 5,6908509E-01
2 4,62E+H02  1,15E+H0Q FO7E+DG 1,36E-02 6,90E-01 6,12E+02 8,189566E-01 6,707554E-01
3 1.89E+H02  4,73E-0] 6,87E-01 1,00E-02 4,16E-01L 9.51E+02 8,773578E-01 7,697566E-01
4 1O07EH02 2,68E-01 5,18E-01  7.53E-83  352E-01 L,I0EH)2 9.604929E-01 9,225467E-01
5 1,46E+H)2 1,64E-01 6, 04E-01 ®,7RE-03 4,22E-01 1,71E+02 0,428628E-01 £.880003E-01
& 205EH)2 512E-01 7.16E-01 1,04E-02 4,63E-01 4,26E+02 9,231573E-01 £,522194E-01
7 93EH2  233EH00 S3E+O0 2,22E-02 B,91E-01 8. 85E+G3 8.887173E-01 78981 84E-0]
g 2 16EH2 2 O04F+00 LA3IEHDO 208E-02 T41E-01 1,27E+34 8,561230E-C1 7.329465E-01
g 2,30E+02 3,75E401 7.58E-0) 1L I0E-02 4,73E-01 7.08E+03 §,948393E-01 8,0607374E01
10 551E+02 138E+00  §,17E+00  1,71E-02  57IE-0l  4,14E+03  B8,970824E-01  8,047568E-0]
11 8.0SE+02 202E+00 1 42EH00 2.07E-02  6.82E-0I }42E+H)4 9,019734E-01 §,135561E-01
12 507E+02 1. 27TEHG LI3E+HDO 1.64E-02 6,11E-01 1,05E+D4 9,020806E-01 8,137494E-01
13 2.97E+02 TAZE-B] 8,62E-01 1,25E-02 5.67E-01 L41E+D4 2,919529E-01 7.955799E-01
14 590EH12 1 4BE+0O 1.21EHG 1,77E-02 6,82E-01 9,17E+HI3 8,9083465E-01 7.935896E-01
15 4.53E+02 1I3EH00  1,06E+H)D 1,55E-02  6,20E-21 1,09E+34 8,976165E-01 8,057153E-01
16 526E+02  13IEH00  1,15EHD 1,66E-02 7AIE-D1 9.71E+H03 8,834321E-01 7,804523E-01
17 534E+02 134EH0G L.16E+00 1,6BE-02  6,14E-01 1,I6E+04 8,937943E-01 7.988682E-0}
18 5,12EH02  1,28EH00 1L13E+00 1,65E-02  6,15E-01 {LI2E+H04 9,108894E-01 8,297196E-01
19 3,22EH02 8,04E-01 8,97E-0] 1L31E-02  5.46E-0Q] 9. 00E+03 8,702824E-01 7,573914E-01
20 4.08E+H02  1.02E+H)Q 1 .01E+00 1.47E-02 591E-01 1.22E+04 2.950004E-01 8.011868E-01

Entre as 20 topologias testadas para o protétipo I, a topologia com 4 neurénios na camada
escondida (topologia 2-4-4) foi a que apresentou maior numero de simulagdes, com o conrjunto de
validacfio, com maiores coeficientes de generalizacio e robustez (medmed R=0,9604929) e de
determinagéo global (Rgz=0,9225467), ou seja, a topologia que apresentou maior robustez € maior

capacidade de generalizagio para as quatro varidveis de saida simultaneamente.
Através das figuras 113 e 114, percebe-se que as curvas das fungdes de emro do protétipo 11

usando o conjunto de validagiio apresentam um rapido declinio do erro com o aumento dos neurdnios

escondidos e comegam a se estabilizar a partir de 4 neurdnios.
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Figura 113, Protétipo 11 (100 padrdes) - indices de avaliagio do desempenho (a) mse (b) nmse (c} rmse ¢ (d) nrmse usando
conjunto de validagio em fungio do numero de neurdnios escondidos
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Figura 114. Prototipo I (100 padrdes) - Indices de avaliagdo do desempenho () sse (b) Rg’ (c) mae e (d) mre usando
conjunto de validaglio em fungio do numero de neurdnios escondidos.
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Neste caso, as trajetdrias das fungdes de erro do protétipo II usando o conjunto de validagio
s&c bem menos suaves que s obtidas usando o conjunto de freinamento. Esta é uma sitnagdio onde
aumento do niimero de neurdnios escondido ndo melhora a capacidade preditiva da rede, possivelmente

devido ao mapeamento de nfo linearidades de alta ordem, que podem ser consideradas como ruidos.

As figuras 115 ¢ 116 permitem observar que as curvas previstas pelo prototipo II com
topologia 2-4-4 para as varidveis de saida concentragdo de biomassa e atividades de emulsificagéio para
emulsdes 4dgua-em-hexadecano, dgua-em-6leo de milho e Agua-em-6leo de canola ajustaram-se quase
perfeitamente aos dados do conjunto de freinamento (coeficientes de correlagio R aproximadamente
iguais a 1 e Rg2 ignal a 0,9225467). Conforme se pode observar através das figuras 117 e 118, as
curvas previstas pelo prototipo II com topologia 2-4-4 para as variaveis de saida concentracdo de
biomassa e atividades de emulsifica¢8io para emulsdes agua-em-hexadecano, agua-em-6leo de milho ¢
dgua-em-dleo de canola também apresentaram ajuste satisfatorio aos dados do conjunto de validagéo

(coeficientes de correlacdo R superiores a 0,94 e Rg2=0,9225467).

A comparagio dos desempenhos dos dois prototipos (compara¢do da tabela 65 com a tabela
70, dos graficos 103 e 104 com os graficos 113 e 114 e dos graficos 107 e 108 com os graficos 117 ¢
118) permite observar que a remogdo das varidveis - densidade dtica e salinidade do liquido metabdlico
livre de células - do padrio de entrada do protdtipo I, resultou em uma pequena diminuigio dos erros
(sse, mse, nmse, rmse, nrmse, mae e mre) e em pequeno aumento dos coeficientes de generalizacio e
robustez. O protétipo I com topologia 4-4-4 demonstrou robustez, pois mesmo trabalhando com duas
varidveis com ruido provenientes de anadlises gff-/ine manteve sua capacidade de generalizagio ¢
apresentou excelente ajuste aos dados do conjunto de validagdo. Estes resultados ratificam aqueles,
obtidos na condi¢do opéracional de 28°C e 150 rpm, sobre a adequacio das eniradas do protétipo I para
estimar as variaveis de saida concentracio de biomassa e atividades de emulsificagdo para emulsoes
dgna-em-hexadecano, dgua-em-6leo de milho e 4gua-em-6leo de canola. Por outro lado, eles também
corroboram com os resultados, obtidos na condigdo operacional de 28°C e 150 rpm, sobre a suficiéncia
das variaveis de entrada pH e oxigénio dissolvido para estimar as variaveis de saida concentragdo de
biomassa e atividades de emulsificacfo para emulsBes agua-em-hexadecano, dgna-em-oleo de mitho e

agua-em-0leo de canola.
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A variago do numero de épocas ¢ dos pardmetros de treinamento (sse, mse, ssx,

np e gamk) com o mimero de neurdnios escondidos (SI) pode ser analisada através da
tabela 71 e da figura 119.

A topologia 2-2-4 foi identificada como a melhor do prototipo II tanto pelo critério
de selecionar a topologia com menor numero de neurdnios escondidos, que apresentasse 0
maior coeficiente de determinagio giobal (Rgz ) usando o conjunto de validagio, quanto pelo
critério de selecionar a topologia com niimero de neurbnios escondidos igual ao nimero de
neurdnios escondidos apds o primeiro pico da curva do numero de épocas em fungdo do
afimero de neurdnios escondidos. A identificagio da melhor topologia por meio de dois
critérios de selegfio totalmente diferentes reforga a0 mesmo tempo a confiabilidade ¢ a
eficiéneia dos dois critérios empregados e o acerto da escolha do numero 6timo de

neurénios escondidos.

A figura 120 apresenta a evolugdo dos pardmetros de treinamento sse, ssx e gamk

em funcdo do nimero de épocas, para a topologia 2-4-4.

Tabela 71. Prototipe I1 (100 padrdes) - Pardmetros de treinamento da rede (época, sse, mse, ssx, np e gamk)
em fungiio do numero de neurdnios (57} na camada escondida.

51 época 55¢ mse 55% np gamk
0 3,80E+01 2.995+00 1 49E-02 8.48E+03 11 9 98358
2 7,10E+01 1,57E+00 7,87E-03 1 OTE+04 18 16,81826
3 2,01E+G2 5.80E-01 2.90E-03 1,93E+04 25 23,86746
4 4,75E+H2 6,47E-02 3,23E-04 4,51E+04 32 29,99158
5 9,79E+H02 2,82E-02 1.41E-04 4,87E+04 39 37,94739
6 5,81EH02 3,82E-02 1.91E-04 2.96E+04 46 4292316
7 8,51E+H2 2.88E-02 1 44E-04 8,20E:+03 53 4925141
3 6,73E+02 4.15E-03 2,08E-05 9,18E+03 60 58,29826
9 1,00E+HY3 1.03E-03 5,14E-06 4,28E-+04 67 64,05911
10 1, 00E+03 1,00E-03 5,015-06 1,65E+04 14 70,40339
1i | QOE+03 2,06E-03 1,03E-05 1,14E+04 81 75,18718
12 3 98E+02 | 00E-G3 5 O0E-06 1,51E+04 88 83,95290
13 1,00E+03 1 0SE-03 5.39E-06 2,34E+04 95 82,86218
14 6,16E+02 9,99E-04 4 99E-06 1 41E+04 102 £9,07503
15 2,67E+02 9,99E-04 5,00E-05 1,52E+04 109 95,96265
16 5,84F+02 9.99E-04 4,99E-06 1,97E+04 L6 101,54712
17 1,85E+02 9 97E-04 4,99E-06 1,51E+04 123 100,1133%
18 3, 47E+02 1,00E-03 5,00E-06 1,67E+04 130 104,92740
19 4,28E+02 9,99€-04 4,99E-06 1,50E+04 137 99,96844
20 1.41E+02 9.95E-04 4.98E-06 1.54E+04 144 113,54533
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A topologia 2-4-4 do protétipo II foi capaz de fornecer estimativas satisfétéﬂas da
concentragio de biomassa e das atividades de emulsificacfo para emulsSes dgua-em-
hexadecano, dgua-em-0leo de milho ¢ dgua-em-Oleo de canola, usando o conjunto de
validagio composto por dados obtidos a 29,5°C e 225 rpm. Logo, um sofisensor neural
completamente especificado para estimag@o das varidveis de estado pode ser implementado
on-line usando as matrizes de pesos (I we LW ) e bias (b1 e b2) da camada escondida € da
camada de saida apresentadas nas tabelas 36 e 37. O sofisensor neural II pode ser

representado pela seguinte equagdo:

a= purelin(LWlogsig(IW'p+bl) +b2) (28)

onde: a-é amatriz dos padrdes de saida do sofisensor II
purelin - é a funcdo de transferéncia linear usada na camada de saida
logsig - é a fungdo de transferéncia sigmoidal usada na camada escondida
p — ¢é a matriz dos padrGes de entrada do softsensor II

Tabela 72. Matrizes de pesos ¢ bias da camada escondida do sofisensor para inferéncia de biomassa e
atividades de emulsificacio para emulsSes dgua-em-hexadecano, dgua-em-dlee-de milho ¢ agua-em-oleo de
canola treinado com 100 padrbes entrada-saida (Protétipo I com 7 neurbnios na camada escondida}.

Camada escondida

Matriz de pesos (I#") bias (5)

I 42E+01 9,61E+H00 -1,06E+1

122E401 1,055+01 9.76E+00
-1,65E+01 2,055+02 -2,34E+01
1 Q8E-01 3,54E-01 5,89E-H

Tabela 73. Matrizes de pesos e bias da camada de saida do sofisensor para tnferéncia de biomassa e
atividades de emulsificacdo para emulsies agua-em-hexadecano, dgua-em-gleo-de milho e dgua-em-Gleo de

canola treinado com 100 padrdes entrada-saida (Protétipo IT com 7 neurénios na camada escondida).

Camada de saida

Matriz de pesos (LW*) bias (5%)
“8.24E-01 B3SE0L TASE-02 1.02E+0] 7.56E+00
-8,58E-02 22902 -8,03E-01 2,36E-01 TA2E-01
-7,16E+00 2,83E+00 1.71E-01 “1,66E+01 1,17E+01
-2.65E-H00 3.54E+00 4 47E-03 2.13E401 | ASE+01
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5.4. Conclusio

Os prototipos de sofisensores baseados em redes neurais artificiais - treinados,
validados e testados com dados experimentais do processo de produgfo de biossurfactante
por Candida lipolytica - mostraram ser ferramentas eficientes e vidveis para fazer
estimacdo e previsio em tempo real da concentragio de biomassa e das atividades de
emulsificagdo para emulsdes agua-em hexadecano, dgua-em-6leo de milho e dgua-em-oleo
de canola, nas condigbes estudadas. Os dois novos critérios (métodos} propostos e
empregados com sucesso neste trabalho, para determinagdo do nimero ¢timo de neurénios
escondidos de uma determinada arquitetura de rede neural foram fundamentais para selegéo
¢ bom desempenho dos protétipos de softsensores na modelagem do comportamento nio
linear do processo de produgiio de biossurfactante por Candida lipolytica. Em simulagGes
com os conjuntos de treinamento, validagéio e teste, compostos por dados obtidos a 28°C e
150 rpm, todos os protétipos apresentaram coeficientes de generalizacio (medmed R)
superiores a 0,96 e coeficientes de determinagéo global (Rg") superiores a 0,92. O protétipo
de softsensor com topologia 2-7-4 - tendo como entradas pH e oxigénio dissolvido e como
saidas concentracdo de biomassa e as atividades de emulsificac®o para emulsfes dgua-em
hexadecano, dgua-em-6leo de milho e agua-em-6leo de canola - foi 0 que apresentou em
simulagbes com o conjunto de validagio, maior potencial para ser selecionade e
implementado em uma plataforma de teste em tempo real no Nicleo de Pesquisa em
Ciéncias Ambientais da Universidade Catélica de Pernambuco. Simulagdes com conjuntos
de treinamento, validagio e teste, compostos por dados obiidos a 29,5°C e 225 rpm,
ratificaram a adequacio e suficiéncia do pH e da concentracio de oxigénio dissolvido para
fazer estimacdo da concentracio de biomassa e das atividades de emulsificagdo para
emulsdes dgna-em hexadecano, dgua-em-Glec de milho e Agua-em-dleo de canola.
Entretanto, devido as limitagSes e incertezas provenientes da qualidade e da quantidade dos
dados .experhnentais e do comportamento altamente ndo linear ¢ variante no tempo,
caracteristico dos processos biotecnolégicos; seria prudente que a deciséio sobre o prototipo
a ser instalado mo processo real, s6 fosse tomada de forma definitiva apos alguns testes
adicionais off-line, com dados de novos ensaios experimentais, nas condigOes estudadas,
serem realizados para retificar e assegurar, mais ainda, a adequagfio, a capacidade preditiva

e a robustez dos protétipos e evitar gastos desnecessarios com testes on-line.
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6. CONCLUSAO GERAL E PERSPECTIVAS FUTURAS

Técnicas de planejamento experimental, de analise de superficie de respostas e
inteligéncia artificial foram empregadas com sucesso na otimizacio dos componentes do
meio de produgio de biossurfactante por Candida lipolytica, na ampliagio do processo da
escala de frascos para escala de biorreator de bancada e no desenvolvimento de protdtipos
de softsensores neurais para estimagdo ¢ previsdo on-line de biomasa e atividades de
emulsificagdo para emulsGes dgua-em hexadecano, gua-em-Gleo de milho e dgua-em-6leo
de canola. Uma metodologia sistemética para melhoramento da eficiéncia e redugio do
custo do processo de produco de biossurfactante por Candida lipolytica no Nicleo de
Pesquisa em Ciéncias Ambientais da Universidade Catdlica de Permnambuco foi
estabelecida, podendo inclusive ter sua esfera de aplicagfio estendida a outros processos

biotecnoldgicos.

Como perspectivas de projetos futuros a serem desenvolvidos visando dar

prosseguimento a linha de pesquisa do presente trabalho, merecem destaques:

e Otimizagdo em escala de biorreator de bancada dos componentes do meio de produgdo
de bioemulsificante por Candida lipolytica,

e Otimizagiio em escala de biorreator de bancada das condigSes operacionais do processo
de produgdo de biossurfactante por Candida lipolytica;

s Ampliagio pr;)cesso de produgiio de bioemulsificante por Candida lipolytica para
escala semi-piloto;

¢ Implementagic do sofisensor desenvolvido no processo de produgdo de
bioemulsificante por Candida lipolytica, dentro de um lago de controle em uma
plataforma de teste em tempo real;

e Desenvolvimento de sofisensores utilizando redes neurais recursivas.

e Aplicagio a outros processos biotecnologicos das metodologias desenvolvidas no

presente trabalho para construgdo de sofisensores baseados em redes neurais.
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+ I Semana de Integracio da Universidade Catélica de Pernambuco, Recife,
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G.M.

¢ IV Congressso Brasileiro de Micologia - 17 a 20 de Outubro de 2004 -Ouro
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de células de Candida lipolytica UCP 988. Albuquerque, C.D.C;
Filleti,A . M.F.; Campos-Takaki, G.M.

» 1IX Encontro Nacional de Microbiologia Ambiental — 16 a 19 de novembro
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Candida lipolytica UCP 988. Albuquerque, C.D.C., Fileti, AMF. ¢
Campos-Takaki, G.M.
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metodologia de superficie de resposta

e Ampliagio de escala de processo de produgdo de bioemulsificante por
Candida lipolytica

e IV ENCONTRO DE PESQUISA DA FACULDADE DE ENGENHARIA
QUIMICA - Novembro de 2005 — Campinas — Sio Paulo.

e Ampliagdo de escala e estudo dos efeitos da agitagio e da temperatura no
processo de produgio de bioemulsificante por Cendida lipolytica
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v.1, p.109-105,2005.

o Biosurfactant Production by Candida lipolytica _ Study of the Culture
Médium Components using Factorial Design. Albuquerque, C.D.C.;
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Thank you very much for your contribution to the book.
Best regards,

A. Mendez-Vilas

Editor

FORMATEX Research Centre
C/Zurbaran, 1, 22 Planta, Local 1
06001 Badajoz

SPAIN

292



ANEXO C - Arnigo "Neural Network Based Software Sensors: Application to
Biosurfactant Production by Candida lipolytica” a ser publicado e
distribuido internacionalmente pela Willey-VCH. no livio "Recent
Research Developments in Multidisciplinary Applied Microbiology
(2005). Understanding and Exploiting Microbes and Their Interactions.
Biological, Physical, Chemical and Engineering Aspects. "

293



NEURAL NETWORK BASED SOFTWARE SENSORS: APPLICATION TO BIOSURFACTANT
PRODUCTION BY Candida lipelytice

C.D.C. Albuguerque'”® , G. M. Campos-Takaki™ , A. M. F. Fileti’

"Ntcleo de Pesquisas em Ciéncias Ambientais-NPCIAMB Departamento de Estatistica ¢ Informética-
UNICAP; *Nixcleo de Pesquisas em Ciéncias Ambientais-NPCIAMB, Departamento de Quimica -UNICAP;
Departamento de Engenharia de Processos Quimicos, Faculdade de , UNICAMP.

Abstract - This paper showed that on-line estimation and multi-step ahead prediction of emulsification activity and
biomass concentration could be satisfactorily carried out employing well-trained feedforward backpropagation neural
networks with one hidden layer. The results showed that neural 'software sensors’ supplied for biomass concentration and
emulsification activity on-line estimation and prediction within an acceptable variation of 5% of the experimental values.
Coefficients of determination higher than 0.90 indicated excellent agreement of the neural network models with
experimental test values, obtained for biomass concentration and emulsification activity.

Keywords: neural network, software sensor, biosurfactant, emulsification activity, biomass, Candida lipolytica

1 Introduction

The lack of reliable sensors for on-line measurements of primary process variables constitutes a great problem
for bioprocess control and automation purposes [1]. To overcome this obstacle, numerous 'software sensors’
have been proposed in the literature. 'Software sensors' are mathematical algorithms, which provide reliable
real time estimation of unmeasured variables by using their correlation with available data. Well-designed
software sensors are cheap and precious fools, able to work in parallel with, and eventually replace, a real
sensor when it is affect by a fault or take off for maintenance [2]. Among conventionai techniques used for
development of ‘software sensors’, artificial neural networks have showed to be a powerful tool for modelling
and control of complex bioprocess. The present work deals with the development of neural network based
software sensors for real time estimation and prediction of biomass concentration and emulsification activity
in a biosurfactant production process by Candida lipolytica.. Bioemulsifiers have received increasing
aftention in recent years because of their role in the growth of microorganisms on water- insoluble
hydrophobic materiaks such as hydrocarbons and because of their commercial potentizl in the cosmetics,
food and agriculture industries [3]. However, the most promising applications are cleaning of oil-
contaminated recovery, recovery of crude oil from sludge, and bioremediation of sites contamined with
hydrocarbons, heavy metals, an others poliutants [4]. The choice of inexpensive raw materials is important to
the overall economics of the process because they account for fifty percent of the final product cost [5]. The
yeast Candida lipolytica has been used with success, inclusive in this work, in the biepolymers production
with emulsification activity, using culture medium of low cost, containing corn ¢il and sea water [6].

2 Materials and Methods

2.1 Microorganism: Candida lipolytica UCP 988 were maintained at 4°C, on yeast mold agar (YMA) slants
containing (w/v): yeast extract {(.3%), malt extract(0.3%), D-glucose(1%), tryptone(0.5%), and agar{1.5%).
The pH was adjusted to 5.0 with HCL

* e-mail: takaki@unicap.br
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2.2 Biosurfactant production:: Seed medium - SWDW-PASUG-2 — was composed of Sea Water (50.0%
v#v), Distillated Water (50.0% v/v), Potassium Phosphate (2.628% wiv), Ammonium Sulphate (2.130% w/v),
Urea (0.544% w/v), D-Glucose (5% w/v). The initial pH of the production media was adjusted to 5.3 with
NaOH 40%. The inoculum for bioemuisifier production was prepared in four Erlenmeyer flasks with
capacity of 500 mL containing 100 mL of SWDW-PASUG-2 medium Then this suspension was incubated
at 28° C for 4% h at 150 rpm, and the cufture having approximately 108 cells/mL, was used to inoculate the
bioreactor at 10% v/v. Cultivations were conducted in a 5L bioreactor (BioFlo2000, New Brunswick )
containing 4 L of SWDW-PASUCO-2 medium: Sea Water (0.5% vivy, Distilated Water (0.5% v/v),
Potassium Phosphate (2.628% w/v), Ammonium Sulphate (2.130% wfv), Urea (0.544% w/v), Comn Oil (5%
v/v). The initial pH of the production media was adjusted to 5.3 with NaOH 40%. Dissolved oxigen and pH

of the media were not controlled during the experiments.

2.3 Analysis: Samples were taken every Oh, 4h, 18h and 24 h in the first day and every 24h during seven
days, and biomass concentration (given as dry weight), emulsification activity, optical density and celi-free
filtrate salinity were assayed off-line. Real time information was obiained by monitoring the temperature,
agitation rate, pH and dissolved oxygen. Emulsification activity was evaluated according to the method
described by Cirigliano and Carman [7}. Cell-free filtrates were prepared for each culture, and the
emulsification activity for water-in-hexadecane emulsions, water-in-corn oil emulsions and water-in-canola

oil were determined.

2.4 Training Data and Training Procedure: The data set required to train and test the neural software
sensors was obtained from biosurfactant production experiments carried out using corn oil and sea water
based media in a SL bioreactor, under different temperature and agitation conditions. A 2% full-factorial design
with three replicates at the center point was employed. Five experimental data set were obtained at 28°C and
150 rpmy; 28°C and 300 rpm; 31 C and 150 rpm; 31 °C and 300 rpm and 29.5 °C and 225 rpm {8]. Data was
recorded from the available on-line sensors and from off-line sample analysis performed every Oh, 4h, 18h
and 24 h in the first day and every 24h during seven days. Several neural nctwork topologies with one hidden
layer were tested in the biosurfactant production process for estimation and prediction of emulsification
activity and biomass concentration [9]. The input process variables included pH, temperature, agitation rate,
dissolved oxygen, optic density, salinity of the cell-free filrate and also biomass concentration and
emulsification activity at times (t-1) and (t-2), among other variables. The measurements patterns used to train
and test the network were normalized between 0.1 and 0.9, because these values were found to improve
convergence speed. The training and test sets were smoothed and expanded by interpolation using a piecewise
smoothing cubic spline. Initially, all data of the learning set were presented to the network and a directed
mode learning procedure was used. The procedure was performed ten times with different initial random
weights, for each architecture, and the more accurate model was chosen. After the connection weight matrix
determined in the step | was used to perform semi-directed learning with a prediction horizon of th or Zh
and a moving window of 1h [10). The training algorithm used was the Levenberg-Marquardt based

backpropagation algorithm, in conjunction with Bayesian regularization. The sigmoid and linear functions
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were used, respectively, as activation functions in hidden and ocutput layers. The root mean square error

(RMSE) and the determination coefficient (R were used to compare model performances.

3 Resuits and discussion

The contribution that neural networks can make in biosurfactant production scientific research was
investigated. This investigation was concerned with evaluation of various modeling strategies, based on
neural networks, when only small experimental data set was disponible. The various neurai models were
trained and tested with experimental process data. The noisy off-line data was first smoothed using piece
smoothing cubic spline. The smoothing of relatively sparse off-line data was necessary not only to eliminate
the noise related to the measurement errors but aiso to expand, by interpolation, the data set used for neural
mode} training. Neural network were constructed using Neural Network Toolbox 4.01/ Matlab 6.01
(Mathworks). The performance of neural networks were evaluated based on the root mean square error
{RMSE) and the determination coefficient (R?), using normalized variable between 0.1 and 0.9. After the
training was completed, the networks were tested by presenting experimental data sets which were not used
during training, The proposed networks performance was verified on a number of test cases. Also the comrect
operation was analysed in the presence of measurement noise and disturbance. A comparison of operations
speeds of all networks was made. To evaluate the performance for several architectures, various neural
networks prototypes were introduced and various parameters were tried for each neural network. By using
biosurfactant production as the example case, the effect of the number of hidden netron on the goodness of fit
in state variable estimation was investigated for cach output variable (emulsification activity and biomass
concentration) by multivariate regression [9]. Neural networks of 10-M-2 topology, with pH, temperature,
agitation rate, dissolved oxygen, optic density, salinity of the ceil-free filtrate and also biomass concentration
and emulsification activity at times (1-1) and (t-2) forming the input vector, and emulsification activity and
biomass, at time t, forming the output vector were employed. Each network was trained separately according
with the methods section. The results of testing with two example experiments, evaluated statisticatly on the
basis of the coefficient of determination (R*) are shown in Fig 1. In ail examined cases the optimum number
of hidden neuron was 7, with an obvious increase in the calculation time and overfitting when too many
hidden neurons were used. The smallest number of hidden neurons, which gave a satisfactory result, was
chosen in order to minimize the calculation time [9]. In the present work, neural network of a 10-7-1 topology
was successfully used for estimation of emulsification activity and biomass concentration, separatety. A
relatively good fit to the experimentai off-line analyzed data was clearly evident, with R’= 0.95 for
emulsification activity and R*= 0,92 for biomass concentration. The results of the testing procedure for the
simultaneous prediction both of emulsification activity and biomass concentration two time—steps ahead were
good. The testing procedure with a well trained neural network of 10-8-2 topology performed very nicely,
especially in the prediction of the emulsification activity. Highly satisfactory coefficients of determination, R?
= 0.94 for emulsification activity and R2= .90 for biomass, were obtained.. The resuits also showed that, in
general, for neural models, the RMS values zre slightly lower (1.9%-3.1%) and nearly independent of the

horizon prediction,
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This preliminary results showed that neural 'software sensors supplied for biomass concentration and
emulsification activity  on-line estimation and prediction within an acceptable variation of 5% of the
experimental values. Coefficients of determination higher than 0.90 indicated excellent agreement of the
neural network models with experimental test values, obtained for biomass concentration and emulsification

activity.
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Figore 1. Estimation of biosurfactant activity with neural nctworks  of varying number of hidden neurens, tested with two example
Cases,
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Abstract

A response surface methodology was used to study the bioemulsifier production by
Candida lipolytica. A 2% full experimental design was previously carried out to investigate
the effects and interactions of the concentrations of corn oil, urea, ammonium sulfate and
potassium dihydrogen orthophosphate  on  the emulsification activity (EA) of the
bicemulsifier produced by Candida lipolytica. The best EA value (3.727 unity of
emulsification activity (UEA)) was obtained with medium composed of 0.4 g of urea, 1.1 g
of ammonium sulfate, 2.04 g of potassium dihydrogen orthophosphate, 5 mL of corn oil, 50
mL of distilled water and 50 mL of seawater. A curvature check was performed and
revealed lack of fit of the linear approximation. The proximity of the optimum point was
evident and also was the need for quadratic model and second-order designs that
incorporate the effect of the curvature. Medium constituents were then optimized for the
EA using a three-factor central composite design and response surface methodology. The
second order model showed statistical significance and predictive ability. It was found that
the maximum EA produced was 4.415 UEA and the optimum levels of urea, ammonium
sulfate and potassium dihydrogen orthophosphate were, respectively, 0.544 % (m/v), 2.131
% (m/v) and 2.628 % (m/v).

Key words: emulsification activity, factorial design, central composite design, optimization,

biosurfactant.
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Abstrait

Une méthodologie de surface de réponse a été employée pour éradier la production de
bicemulsifier par Candida lipolytica. Des 24 pleines conceptions expérimentales
précédente ont été effectuées pour étudier les effets et les interactions des concentrations
d'huile de mais, d'urée, de sulfate d'ammonium et d'orthophosphate de dihydrogéne de
potassium sur l'activité d'émuisification du biosurfactant produit par Candida lipolytica. La
meilleure valeur d'activité d'émuisification (3.727 UEA) a été obtenue avec le milieu
composé par 0,4 g d'urée, de 1,1 g de sulfate d'ammonium, de 2,04 g de phosphate de
potassium, de 5 mi d’huile de mais, de 50 ml d'ean distillée et de 50 mi d'cau de mer. Le
controle de la courbure a été effectué et manque indiqué d'ajustement de I'approximation
linéaire, indiquant la proximité du point optimum et du besoin du modele quadratique et
des conceptions de second ordre qui incorporent l'effet de la courbure. Des constituants
moyens ont été alors optimisés pour l'activité d'émulsification en utilisant la conception
composée centrale de trois-facteur et la méthodologie extérieure de réponse. Le modéle du
second degré a montré la signification statistique et les capaciiés prédictives. On la
constaté que Pactivité maximum d'émulsification produite €tait 4415 UEA et les niveaux
optima de ['urée, suifate d'ammonium et lorthophosphate de dihydrogéne de potassium
étaient fespectivement, 0,544 % (m/v), 2,131 % (m/v) et 2,628 % (m/v).

Mots Clés: Activitd d'émulsification, Conception factorielle, Cenception composée

centrale, Optmization, biosurfactant,
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Introduction

Bioemulsifiers are amphipathic molecules that can be divided into (i) low-
molecular-weight compounds such as glycolipids and phospholipids, which lower the
interfacial tension between hydrophobic liquids and water and thus reduce the energy
required to form emulsions, and (i) polymers which stabilize emulsions (Rosenberg
1986).

Surfactants are surface-active compounds capable of reducing surface and
interfacial tension at the interfaces between liquids, solids and gases, thereby allowing
them to mix or disperse readily as emulsion in water or others liquids. The enommous
market demand for surfactants is currently met by numerous synthetic, mainly petroieum-
based, chemicals surfactants. These compounds are usuaily toxic to the ambient and non-
biodegradable. They may accumulate and their production, processes and by-products can
be environmentally hazardous. Tightening environmental regulations and increasing
awareness for the need to protect the ecosystem have effectively resuited in an increasing
interest in biosurfactants as possible alternatives to chemicals surfactanis. Biosurfactants
are amphiphilic compounds of microbial origin with considerable potential in commercial
applications within various industries. They have advantages over their chemical
counterparts in biodegrability and effectiviness at extreme temperature or pH and in have
lower toxicity. Biosurfactant are beginning to acquire 2 status as potential performance-
effective molecules in various fields. At present are mainly used in studies on enhanced oil
recovery and hydrocarbon bioremediation. The solubilization and emulsification of toxic
chemicals by biosurfactants have also been reported (Banat et al., 2000).

There are several examples, especially in the earlier studies, of biosurfactants that
both lowered surface tension and stabilized emulsions (Coopér and Goldenberg 1987).

Biosurfactant activities can be determined by measuring the changes in superficial
and interfacial ténsions, stabilization or desestabilization of emulsion and hydrophilic-
lipophilic balance (HBL). An emulsion is formed when one liquid is dispersed as
microscope droplets in another liquid continuous phase. Biosurfactants may stabilize
(emulsifiers) or destabilize (deemulsifiers) the emulsion. The emulsification activity (EA)
is assayed by the ability of the surfactant to generate turbidity due to suspended
hydrocarbons, in an aqueous assay system. Generally, biosurfactant are produced during
microorganisms growth on hydrocarbons which are usually expensive and therefore
increase the overall process costs, However, other cheaper, water soluble substrates, as
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glucose and ethanol, are sometimes used. In the search for cheaper raw material for
biosurfactant production, industrial effluents have recentty shown good promise (Desai
and Banat 1997).

The yeast Candida lipolytica has been used with success in the biopolymers
production with EA, using culture medium of low cost, containing typical vegetable oils of
the North and Northeast area of Brazil (Margal 1991, Rocha 1996, Sarubbo et al. 1999,
Vance-Harrop et al. 1999, Vance-Harrop 2000, Sarubbo et al. 2001, Vance-Harrop et al.
2003).

Many bioemulsifiers and their production processes have been patented, but so far
only a few have been commercialized. The fermentation process holds key to improving
the overall process economics in bioemulsifier production. Recents developments in the
area of optimization of fermentations conditions have resulted in a significant increase in
productions yields, making them more commercially attractive (Desai and Banat 1997).

To reduce the production costs of the bioemulsifier in relation to the synthetic
surfactanis, improvements of culture and production medium are carried out usually
through ‘one-factor-at-a time’ methodology. The disadvantage of this  optimization
technique is that is does not include the interaction effects among the variables employed
and it does not describe the net effect of the various medium constituents on the EA. On the
other hand, full-factorial design that includes all possible combinations for each of the
factors is a powerful tool for understanding complex processes. Optimization through
factorial design and response surface methodology (RSM) is a common practice in
biotechnology for the optimization of media components and culture conditions (Rao et al.
1993; Chen 1996; Crola and Kermedy 2001; Muralidhar et al. 2001; Adinarayana and
Ellaiah 2002; Puri et al. 2002; Rao and Satyanarayana; 2003). Statistical optimization not

only allows quick screening of a large experimental domain, but also reflects the role of
gach of the components. Basically this optimization process involves three major steps:
performing the statistically designed experiments, estimating the coefficients in a
mathematical model, and predicting the response and checking the adequacy of the model
(Rao and Satyanarayana, 2003).

In the present study, initiaily, a 2% full factorial design was carried out to
investigate the effects and interactions of the components and concentrations of the corn oil
and urea, ammonium sulfate and potassium dihydrogen orthophosphate, on the EA of the
bioemulsifier produced by Candida lipolytica. Thereafter, a three factor composite design
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and a response surface methodology were used to locate the optimum levels of urea,
ammonium sulfate and potassium dihydrogen orthophosphate and to further investigate the

interactions among these factors during the bioemulsifier production by Candida lipolytica

on corm oil.

Materials and methods

Yeast Culture
The yeast Candida lipolytica UCP 065 was obtained from the Culture Collection

of the Niicleo de Pesquisas em Ciéncias Ambientais, Catholic University of Pemambuco,
maintained at 4°C, on yeast mold agar (YMA) monthly.
Inoculum preparation

The inoculum for bicemulsifier production was prepared by aseptically
transferring several loopfulls from a fresh culture of Candida lipolytica, grown on agar
plates at 28° C for 48 h, to 250 mL Erlenmeyer flask, containing 50 mL of yeast malt
broth (YMB), and incubated during 48 hours at 28° C on a rotatory shaker at 150 rpm.
EA Assay

The EA of each cell-free filtrate of the 127 h cultures was evaluated according to
the method descr'ibed'by Cirigliano and Carman {1984). The method defines one unit of
emulsification activity (UEA) as that amount of emulsifier that resulted in an absorbance
of 1.0 at 540nm.
Optimization of the Bioemuisifier Production Medinm Constituents

A 2% full factorial design was previously carried out to verify the effects and
interactions of the corn oil, urea, ammonium sulfate and potassium dihydrogen
orthophosphate concentrations on the EA of bioemulsifiers produced by Candida lipolytica.
Afterwards, a three factor central composite design was employed for optimizing the
medium constituents. EA was considered as the response variable. Corn oil, urea,
ammonium sulfate and potassium dihydrogen orthophosphate concentrations were
considered as independent variables. The optimum values of the selected variables were
obtained by solving the regression equation and also by analyzing the response surface
contour plots. Variance analysis, regressions coefficients determination and three-

dimensional graphics were performed using Statistica® software version 6.0 (Statsoft.Inc,

USA).
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The 2° Full Factorial Design

In this design, a set of 20 experiments, with 4 replicates at the central points, was
performed. The range and levels of the components (factors or independent variables)
under study are given in Table 1. The values at the lower level were based on the results
obtained by VANCE-HARROP (2000) in preliminary experiments. According to the 2° full
factorial design matrix (Table 3) the EA was studied at various combinations of the
medium constituents using corn oil as carbon source. The components of each medium
were dissolved in 50 mL of sea water and 50 mL of distilled water and the pH was adjusted
to 5.3. One-milliliter aliquots of YMB suspension, containing 107 cells/mL of Candida
lipolytica, were used to inoculate each of twenty 250 mL Erlenmever flasks, containing 100
mL of sterile production medium, The flasks were incubated on a rotatory shaker at 150
rpm, for 127 hours at 28° C.
Three Factor Central Composite Design

In this second design, a set of 17 experiments, with 3 replicates at the central point
was performed. The range and levels of the components under study were adapted and are
given in Table 2. According to the three factor central composite design matrix (Table 4},
the EA was studied at various combinations of the medium constituents using corn oil as
carbon source. The components of each medium were dissolved in 50 mL of sea water and
50 mL of distilled water and the pH was adjusted to 5.3. One-milliliter aliquots of YMB
suspension, containing 107 cells/ml. of Candida lipolytica, were used to inoculate each of
seventeen 250 ml Erlenmeyer flasks, containing 100 mL of sterile production medium.

The flasks were incubated on a rotatory shaker at 150 rpm, for 127 hours at 28° C.

Results and Discussion

The results of the 2% experimental design and the three factor central composite
design showed the ability of Candida kpd!yt:'ca to grow on com oil and to produce an
inducible extracelular EA capable of stabilizing water-in-oil emulsion, under various media
in batch cultures. Experimental setups are outlined, respectively, in Tables 3 and 4. The last
columns show the uncoded values of the response variable EA, expressed UEA. The
independent variables - comn oil concentration, urea concentration, ammonium sulfate
concentration and potassium diﬁydrogen orthophosphate concentration - are coded

according to the Equation {1]:
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[1]

where X; , x; and x, are the coded value, uncoded value and the value at the center point
respectively of the i-th independent variabie and Ax is the step value change.
The 2* full factorial design

Data presented in Table 3 indicate that high EA values were obtained under all test
conditions studied in factorial design, mainly in nitrogen-phosphorus rich medium. These
results are in accordance with literature (Resfield et al., 1972, Palejwala and Desai 1989,
Vance-Harrop et al. 1999, Vance-Harrop 2000, Vance-Harrop et al. 2003). The best EA
value (3.727 UEA) was obtained with medium composed of 0.4 g of urea, 1.1 g of sulfate
of ammonia, 2.04 g of potassium dihydrogen orthophosphate, 5 mL of cormn oil, 50 mL of
distilled water and 50 mL of sea water (Table 3 - run number 15). Figure 1 illustrates the
Pareto Chart, with 95% confidence level, for effect estimates, in absolute values. The
Pareto chart was used for identifying which estimated effects are most important. On the
chart, it can be seen that potassium dihydrogen orthophosphate concentration, ammonium
sulfate concentration and com oil concentration had a significant influence on the EA. On
the other hand, there was no significant influence of the urea concentration on the EA in the
range studied. The analysis also showed that four of the interactions, i.e., urea with
potassium dihydrogen orthophosphate, urea with ammonium sulfate, com oil with
ammonium sulfate and corn oil with potassium dihydrogen orthophosphate, had significant
effect on the EA. Increasing the potassium dihydrogen orthophosphate concentration, the
ammonium sulfate concentration and the interaction of the urea with the phosphate showed
positive significant effects on the EA. However, increasing the com oil concentration and
the interaction between urea and ammonium sulfate and the interaction between com oil
and ammonium sulfate produced negative significant effects. Curvature check was carried
out and revealed lack of fit of the linear approximation. Figure 1 also shows that curvature
effect crosses the 95% confidence level, indicating the optimum point proximity and the
need of quadratic model and second-order designs that incorporate the effect of the

curvature.
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Three factors central composite design
Factor levels used for this design (Table 2) were chosen based on the results of the
previous 2% fll factorial design (Table 3). The concentration of corn oil was fixed in 5%
(v/v), due to the negative significant effect produced in the 2% full factorial design.
Medium containing com oil in 5% (v/v) showed to be a better medium for bioemulsifier
production by Candida lipolytica. The independent variables, ammonium sulfate
concentration and potassium dihydrogen orthophosphate concentration, which presented
positive significant effect, were chosen for study in the second phase of the optimization
process. Although, in the 2% full factorial designs, urea concentration was not signtficant,
this factor was maintained in the three factor central design, for a new study. The lower
level of the 2° composite central design (Table 2) was chosen based on run 15 (Table 3).
The results for the three factors central composite design are presented in Table 4. The
experiments of the present design showed that high EA values were obtained under all test
conditions studied and that the highest EA values were found at central level conditions
(zero level — runs numbers 15, 16 ¢ 17). The average EA at zero level was 4.346 UEA,
262.77 % higher than the EA of the standard bioemulsifier production process. The
average EA of the experiments in the three factor central composite design is 3.632 UEA,
51,08 % higher than the average result (2.404 UEA) of the 2% full factorial design. These
results are also very favorable when compared with those in which Candida lipolytica was
cultivated with different carbon sources and medium components. (Cirigliano and Carman
1984, Margal 1991, Rocha 1996, Sarubbo et al. 1999, Vance-Harrop et al. 1999, Vance-
Harrop 2000, Sarubbo et al. 2001, Vance-Harrop et al. 2003).
The experimental data were then fitted to a quadratic model. The following

regression equation for EA (¥) was obtained:

Y = 4.347191 +0.106366x, +
+0,076504 x, — 0.295195x, —

—0.331140x} —0.230730x —
~0,327958x; —0.284500x,x, +

+0.256000x, x, +0.11450x, %, [2]
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where x;, x> and x; represent, respectively, coded values of urea concentration, anmmonium
sulfate concentration and potassium dihydrogen orthophosphate concentration.

The significance of each coefficient of the regression equation was determined by
Student's #-test and p-values, which are listed in Table 5. The larger the magnitude of the ¢-
value and the smaller the p-value, the more significant is the corresponding coefficient.
This implies that the quadratic main effects of urea concentration, ammonium sulfate
concentration and potassium dihydrogen phosphate concentration are more significant than
their respective first order effects. Only first order effect of potassium dihydrogen
phosphate was significant. The ammonium sulfate with potassium dihydrogen
orthophosphate interaction effect was not significant.

The analysis of variance of the second order model shows that the model is highly
significant (Table 6), as is evident from F isher F test, where the calculated F value (Froga =
17.39) is much greater than the tabular F value (Fu (0.05, 9,7 }= 3.68). The value of the
determination coefficient (R%= 0.95719) indicates that only 4.281% of the totai variation
are not explained by the model, demonstrating the goodness of fit of the model. The value
of the adjusted determination coefficient (Adj. R?=0.90214) - that corrects the R? value for
the sample size and for the number of terms in the model - is also very high, which also
indicates a high significance of the model. The high value of signifies An excellent
comrelation between the experimental and predicted values was obtained once the
correlation coefficient (R=0,97836) is close to 1.

By means of the equation [2], the optimum coded values for urea concentration,
ammonium concentration and potassium dibydrogen orthophosphate, were found to be
respectively —0.052, 0.085 and -0.456. The comresponding optimum uncoded values were
calculated to be 0.544% (m/v), 2.131% (m/v) and 2.628% (m/v), respectively. The
maximum EA predicted in these optimum conditions was 4.415 UEA. The experimental
runs indicated as best results an average EA of about 4.346 UEA under zero level
conditions of the central composite design carried out (urea 0.7% (m/v), ammonium
phosphate 2.05% {(m/v) and potassium dihydrogen orthophosphate 3.12% (m/v)). This
confirms the closeness of the model to the experimental results.

Graphical study also corroborated the high significance of regression model. Using
three parameter models, as described by Equation [2], often difficult to visualize the
interrelationships that exist between the various parameters. In order to understand the
interactions of the medium compenents and the optimum concentration of each component
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required for maximum EA, the three-dimensional response surface curves and bi-
dimensional contour curves were then plotted.

Figure 2 shows the response surface and the contour plots obtained as a function of
urea conceniration vs. ammonium sulfate concentration, while potassium dihydrogen
orthophosphate was maintained at zero level. An increase in the EA was observed when
urea and ammonium sulfate concentrations moved towards the zero level conditions.

Figures 3 shows the response surface and contour plots obtained as a function of
urea concentration vs. potassium dihydrogen phosphate concentration, while ammonium
sulfate concentration was maintained at zero level. An increase in the EA was also
observed when urea and potassium dihydrogen phosphate concentrations moved towards
the zero level conditions.

Figures 4 shows the response surface and contour plots obtained as a function of
ammonium sulfate concentration vs. potassium dihydrogen phosphate concentration, while
urea concentration was maintained at zero level. Again, anincrease in the EA was observed
when ammonium sulfate and potassium dihydrogen phosphate concentrations moved
towards the zero level conditions.

Predicted and observed values of EA are shown on Figure 5. The predicted values
were calculated using the gquadratic model developed (Equation 2). The residual analysis
showed that the EA model has a normal distribution (Figure 6) and constant variance
(Figure 7).

To validate the mathematical model, the EA was determined under different
experimental conditions. Three experiments were conducted on predicted optimum
conditions of the medium components. The experimental maxtmum EA perfectly agreed
with predicted maximum EA (Table 6). The difference between the model prediction
(4415 UEA) and the experimental results (4.435 UEA) was less than 0.5 %. This validates
the second order model (Equation [2]) used in the present work since the difference can be

explained by experimental errors.

Conclusions

Statistical optimization of medium components for the production of
bioemulsifier by Candida lipolytica was performed using experimental design and surface
response methodologies. A mathematical model to represent the EA, as a function of urea,

ammonium sulfate e potassium dihydrogen orthophosphate concentrations, was proposed.
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The model did not show lack-of-fit and the determination coefficient indicated that the
model could explain 95.72% of the variability in the EA. According to the model, the
urea, ammonium sulfate e potassium dihydrogen orthophosphate concentrations necessary
to attain the maximum EA (4.415 UEA) were respectively 0.544 % (m/v), 2.131 % (m/v)
and 2.628 % (m/v). Validation of the model was accomplished by experiments carried out
on optimized medium conditions. The results showed that the EA value predicted by the
model was similar to that obtained experimentally (difference < 0.5%). The optimization
enhanced the EA of the standard bicemulsifier production process in 262.8%. Response
surface methodology demonstrated to be a powerful and efficient tool for media
components optimization and therefore it has been used in the process scale-up to optimize

the BioFlo 2000 fermentor operations conditions.
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Table 1. Levels and experimental values of the 2* full factorial design variables.

Independent Level
Variable 4 0 +1
((:;){'nl g;] 5.00 ) 7.50 10.00
(T;Eﬁg')o 6.10 0.25 0.40
ﬂ;‘;ﬁ:ﬁgh 0.10 0.60 1
‘(&Eig; 0.68 136 2.04
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Table 2. Levels and experimental values of the 2% central composite design variables, Com oil is fixed in 5%{v/v).

Independent Level
Variable -1.68 -1 0 +1 +1.68
Ug;:ﬂrﬁ? 0.196 04 0.7 1.0 1.204
ﬂ;%\):i?: 0.454 1 205 3.0 1646
I(Eff% 13056 2.04 112 4.2 4934
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Table 3. The 2* full factorial design resuits for emulsification activity.

Run n° Com Oil (NH)CO (NH,):504 KH.PO, EA

! -1 -l - -1 2.161
2 +1] -1 -1 -1 2239
3 -l +1 -1 -l 1.897
4 +1 +1 -1 -1 1.475
5 -1 -1 +1 -l 3.691
3 1 -l +1 -1 2.197
7 -1 +1 +1 -1 2.167
g +] +1 +1 -1 2218
9 -1 - -l +1 1.739
10 +1 -1 -1 +1 2273
11 -1 + -1 +1 3.182
12 +1 +1 -1 +1 3.053
13 -1 -1 +] +1 3.614
14 +1 -1 +1 +1 3.223
15 -1 +1 +] +1 3.727
16 +1] w1 + +1 3.607
17 0 0 ) 0 1.337
18 0 ) 0 0 L.425
19 0 0 ¢ 0 1.341
20 0 0 0 0 1.598

* Emulsification activity (EA) obtained in each run were measured in Unity of Activity of the Emulsification (UAE).
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Table 4. Three-factor central composite design results for emulsification activity.

Run o° (NH2):CO (NH. ;504 KH,PO, EA"
1 -1 -1 -1 3.830
2 +1 -l -1 3.806
3 Nl +1 - 3.982
4 +| +1 -1 1340
5 -1 -1 +1 2.250
6 +1 -1 +1 3.770
7 -1 +1 +1 3.380
8 + + +1 3.242
9 -1.68 0 0 3.202
10 +1.68 0 0 3.640
11 0 -1.68 0 3.480
t2 0 +1.68 0 3.930
13 0 0 -1.68 3.940
14 0 Q +1.68 2.920
15 1) 1} 0 4.436
16 1] 0 0 4.408
17 0 o ] 4,194

T Emulsification activity (EA} obtained in each run were measured in Unity of Activity of the Enlsification (UAE).
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Table 5. Results of the regression analysis using the three factor composite design. Least square fit and
parameter estimation

Factor Cocflicicnt t-value pvaluc
Mean/Intsre. 4.347191* 56.99062% 0.000308
(NH:pCOH{Q) -0,331140* -8.308080* 0.013882
KH:PO4 (Q) -0.327958* -B.31819* 0.014147
[31KHPO4 (L) -0.295195* -8.24076* 0.014408
iL by 2L -0.284 500 -6.07870* 0.026012

1L by 3L 3.256000* 5.46976* 0.031837
(NH4%,804 {Q) -0.230730* -5.85216* 0.027979
2L by 3L 0.114500 244644 0.134245
[1(NB;1CC (L) 0.106366 2.96935 0.097167
[2](NH.):S04 {L) 0.076504 2.13572 0.166224

* Significant 95% confidence level term
L — linear term
Q- guadratic term
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Table 6. Analysis of Variance (ANOVA) for the model regression representing emuisification activity

Source 58 df MS F
Regression 4.675787 9 0.519532 §17.388446
Residue 0.209143 7 0.025878

Lack of fit 0.174095 5 0.034819 i.98693
Pure error 0.035048 2 0.017524

Total 4. 884930 e
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Table 7. Validation of response surface model. Observed experimental average emulsification activity
obtained under predicted optimum conditions vessus predicted maximum emulsification activity

Replicate Enmlsification Activity
! 4.38467
2 4.498999
3 4421625
Averape Experimental 4435098
Predicted 4414905
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Dependent Variable: Emulsification Activity
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Observed vs. Predicted Values
3 factors, 1 Blogks, 17 Runs; MS Pure Error=0.017524
Dependent Variable: Emulsification Activity (EA)
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Resiguals vs. Case Numbers
3 factors, 1 Blocks, 17 Runs; MS Pure Error=0.017524
Dependent Variable: Emulsification Activity (EA)
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Captions Figures

Figure 1. Pareto Chart of standardized effects for for the 2* full factorial design. The point
at which the effect estimates were statiscally significant (at p=0.05) is indicated by the
vertical solid line.

Figure 2. Emulsification activity (EA) response surface showing interaction between urea
and ammonium sulfate concentrations.

Figure 3. Emulsification activity (EA) response surface showing interaction between and
potassium dihydrogen orthophosphate concentrations.

Figure 4. Emulsification activity (EA) response surface showing interaction between
ammonium sulfate and potassium dihydrogen orthophosphate concentrations.

Figure 5. Predicted versus observed values plot for emulsification activity (EA).

Figure 6. Normal probability plot for the residual from the emulsification activity (EA)
model.

Figure 7. Residual versus case numbers plot for emulsification activity (EA).
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ANEXO F - Artigo “Biosurfactant Production by Candida lipolytica - Study of the Culture
Medium Components using Factorial Design” publicado no periodico Revista
Symposium, ISSN 0039-7695, v.1, p.109-115, 2005.
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Biosurfactant production by Candida lipolytica —
study of the culture medium components using factorial design

Albuquerque, cD.C!; Vance-Harrop, M.H2.; Sarubbo, L.A.2, Fileti, AM.F.; Campos-
Takaki, G.M.’

L33Catholic University of Pernambuco, Recife, Pernambuco, Brazii;
Agriculture Ministery, Recife, Pernambuco, Brazil;
*Campinas State University, Campinas, So Paulo, Brazil.

Abstract - A 2° full factorial design was carried out to investigate the interactions of the effects and
concentrations of the corn oil, urea, amonium sulphate and potassium dihydrogen orthophosphate on the
emulsification activity of the biosurfactant produced by Candida lipolytica. The results indicated that the
concentrations of potassivin dihydrogen orthophosphate and amonium sulphate, in their highest levels, and
the corn oil concentration, in the lowest level, were significant and favored the increase of emulsification
activity. The research also showed that  the interaction of the urea with the phosphate had positive
significant effect on emulsification activity increase. The interaction between urea and amonium sulphate and
the interaction between corn oil and amonium sulphate showed negative significant effect, observed through
ernulsification activity reduction. The best emulsification activity value (3.727 UEA) was obtained with
medium composed by 0.4 g of urea, 1.1 g of sulfate of ammeonia, 2.04 g of potassium phosphate, 5 mL of corn
oil, 50 mL of distilled water and 50 mL of sea water. Key-words: Emulsification Activity, Com Oil,

Surfactant.

PRODUCAOQO DE BIOSSURFACTANTE POR Candida lipolytica — ESTUDO DE COMPONENTES
DE MEIO DE CULTURA USANDO PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

Resumo — Um planejamento fatorial completo 2* foi realizado para investigar os efeitos e interagdes das
concentracdes de dleo de milho, urdia, sulfato de amdnio e fosfato monobdsico de potdssio sobre a atividade
de emulsificagfio do biossurfactante produzido por Candida lipolytica, com. Os resultados indicaram que as
concentracdes de fosfato monobédsico de potassio e de sulfato de amdnio, em seus miveis mais altos, e a
concentracdio de dleo de milho em seu nivel mais baixo, foram significativas favorecendo ao aumento da
atividade de emulsificagio. O estudo também mostrou que a interagio da uréia com o fosfato, exercen um
efeito positivo significativo sobre o aumento da atividade de emulsificagio. As interagbes da uréia com a
amédnia e do éleo de milho com a amdnia apresentaram efeitos negativos significativos, observados através da
redugiio da atividade de emulsificagio. A melhor atividade de emulsificagdo (3,727 UAE) foi obtida com um
meio composto por 0,4 g de uréia, 1,1 g de sulfato of amdnio, 2,04 g de fosfato de potassio, 5 mL de élec de
milko, 50 mL de agua destilada e 50 mL de dgua do mar. Palavras-chaves: Atividade de Emulsificagdo,

Oleo de Milho, Surfactante.
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Introduction

The interest in industrial biotechnology and its importance opens up challenging
possibilities of research in this area. Biosurfactant are valuable microbial amphiphilic
molecules with effective surface-activity and biological properties applicable to several
industries and processes. Microbes synthesize them, especially during growth on water-
immiscible substrates, providing an alternative to chemically prepared conventional
surfactants. Because of their structural diversity, low toxicity, and biodegradability, these
molecules could be widely used in cosmetic, pharmaceutical, and food process as
emulsifiers, humectants, preservatives and detergents. Moreover, they are ecologically safe
and can be applied in bioremediation and waste treatments. They can be produced from
various substrates, mainly renewable resources such as vegetable oils, distillery and dairy
wastes, which are economical but have not been reported in detail (CAMEOTRA, S.S and
MAKKAR, R.S., 1998; MAKKAR and CAMEOTRA, S.5,2002)

The yeast Candida lipolytica has been used with success in the biopolimers
production with emulsification activity, using culture medium of low cost, containing
typical vegetable oils of the North and Northeast area of Brazil and sea water
(MARCAL,1991; ROCHA,1996; SARUBBO et al.,1999; VANCE-HARROP et al.,1999;
SARUBBO et al.,2001). To reduce the production costs of the biosurfactant in relation to
the synthetic surfactants, improvements of culture and production medium are carried out
usually through ‘one-factor-at-a time’ techniques or through factorial design. The ‘one-
factor-at-a time’ techniques are  time consuming, they require a large number of
experiments to be carried out and they don't consider the effects of interactions between the
variables of the process. In the present study, to overcome this difficulty, a 2* full factorial
design were carried out to investigate the effects and interactions of the components and
concentrations of the com oil and urea, amonium sulphate and potassium dihydrogen
orthophosphate, on the emulsification activity of the biosurfactant produced by Candida

fipolytica.

333



Material and Methods
Yeast culture

The yeast Candida lipolytica 1A1050 was obtained from the Culture Collection
bank of the Nucelo de Pesquisas em Ciéncias Ambientais, Catholic University of
Pernambuco. Yeast colonies were maintened at 4°C, on yeast mold agar (YMA), slants
containing 3 g/L. yeast extract, 3 g/L malt extract (), 10 g/ D-glucose, 5 g/L tryptone, and
15 g/L agar. The pH was adjusted to 5.0 with HCL. Transfers using aseptic techniques,

were made montly to fresh agar plates to insure cell viability.
Inoculum preparation

The inoculum for biosurfactant production was prepared by aseptically transfering
several loop-fulls from a fresh culiure of Candida lipolytica, grown on agar plates at 28° C
for 48 h, , into a 250 mL Erlenmeyer flask, containing 50 mL of yeast malt broth (YMB)
medium (identical composition of the YMA medium, without agar). The YMB suspension

was incubated for 48 hours at 28° C on a rotatory shaker running at 150 rpm.
Shake flasks experiments and standard factorial design

The composition of the production medium varied according to 2* factorial design.
A set of 20 experiments, inctuding 4 central points, was performed. The range and levels of
the components (factors or independents variables) under study are given in Table 1. The
components of each medium were dissolved in 50 mL of sea water and 50 mL of distilied
water and the pH was adjusted to 5.3 with HCL. One milliliter aliquots of YMB suspension,
containing 107 cellssmL of Candida lipolytica 1A1055, were used to inoculate each of
twenty 250 mL Erlenmeyer flasks, containing 100 mL of sterile production medium. The
flasks were incubated on a rotatory shaker at 150 rpm, for 127 hours at 28° C.
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Media sterilization

All media used throughout this study were sterilized by autoclaving at 121°C for

20 minutes.
Emulsification activity assay

The emuisification activities of the cell-free filtrate of the 127 h cultures were
evaluated according to the method described by CIRIGLIANO and CARMAN (1), that it

defines one unit of emulsification activity (UEA) as that amount of emulsifier that effected

an emulsion with an absorbance at 540 nm of 1.0.

Table 1 - Levels of the components of the media of the full factorial design 2*

INDEPENDENT LEVEL

VARIABLE -1 0 1
ComOil (% wiv) 5,0 15 10,0
(NHz),CO (% wiw) 0,1 0,25 0,4
(NHg):S0s (% wiw) 0,1 0.6 1,1
KH, PO, (% wiw) 0,68 1,36 2,04

3. Results and Discussion

Our results showed the ability of Candida lipolytica to grow on corn oil and
produce an inducible extracelular emulsification activity capable of stabilizing oil-in-water
emulsion, under various media in batch cultures.

Data presented in Table 2 indicate that high emulsification activity values were
obtained under all test conditions studied in factorial design, mainly in nitrogen-phosphorus
rich medium. These results are in accordance with literature (REISFELD et al,, 1972;
VANCE HARROP et al, 1999), that relate the absolute dependence of the source of
nitrogen and of the phosphate buffer in the biosurfactant production.

The best emuisification aétivity value (3.727 UEA) was obtained with medium

composed by 0.4 g of urea, 1.1 g of sulfate of ammonia, 2.04 g of potassium phosphate
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Vance Harrop (2000) reported an emulsification activity of 2,555 UEA for a
culture of Candida lipolytica grown on medium containing 0.1 g of urea, 0.1 g of sulfate of
ammonia, 0.68 g of potassium phosphate, 5 mL of corn oil, 50 mL of distilled water and 50
mL of sea water, that it was used as initial reference (-1 level) for our experiments. The
first experiment of the 2% full factorial design (Table 3) using the same conditions,
produced an emulsification activity of 2,161 UEA.

The results also showed the ability of Candida lipolytica to produce biosurfactants
when grown at high salinity conditions (sea water medium with 36% salinity). Sodium salt
is a major component of sea water and frequently breaks the emulsion between oil and
water in the practical process (JUNG et al., 1995). The stability of our surfactant to salinity
suggests that it is a good candidate for use in marine environments and some industries
related to emulsion. Vance Harrop et al. (1999) also obtained a similar result in sea water

medium with 13% salinity.

Table 2 - Results of the Complete Factorial Design 2°

Medium | Corn Oil (NH,),CO | (NH,),80, | KH; PO4 | Units Emulsification Activity
1 -1 -1 -1 -1 2,161
2 1 -1 -1 -1 2,239
3 -1 1 -1 -1 1,897
4 1 1 -1 -1 1,475
5 -1 -1 1 -1 3,691
3] 1 -1 1 -1 2,107
7 -1 1 1 -1 2,167
8 1 1 1 -1 2,218
9 -1 -1 -1 1 1,739
10 1 -1 -1 1 2,273
11 -1 1 -1 1 3,182
12 1 1 -1 1 3,053
13 -1 -1 1 1 3,614
14 1 -1 1 1 3,223
15 -1 1 1 1 3,727
16 1 1 1 1 3,607
17 0 ] 0 0 1,337
18 0 0 0 0 1,429
19 0 0 L] 0 1,341
20 a 0 0 0 1,598

Figure 1 ilustrate the Pareto Chart, with 95% confidence level, for estimates of the
effects, in absolute value. On the chart, it can be seen that potassium dihkydrogen

orthophosphate concentration, amonium sulphate concentration and com oil concentration
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had a significant influence on the emulsification activity. However, in the experimental
range there is no significant influence of the urea concentration on the emulsification
activity. |

The analysis also showed that four of the interactions, i.e., urea with potassium
phosphate, urea with ammonium sulphate, com oil with ammonium sulphate and corn oil
with potassium phosphate, had significant effect on the emulsification activity. The
increases of the potassium phosphate concentration, ammonium sulphate concentration and
the interaction of the urea with the phosphate showed positive significant effects on the
emulsification activity. However, the increase of the com oil concentration and the
interactions of the urea with the ammonium sulphate and of the com oil with the
ammonium sulphate produced negative significant effects.

Curvature check also was carried out and revealed lack of fit of the linear
approximation. Figure 1 shows that curvature effect crosses the 95% confidence level,
indicating the proximity of the optimum point and the need of quadratic model and second-
order designs that incorporate the effect of the curvature. The results were analysed using

the Statistica® software version 6.0 (Statsoft.Inc, USA)

Dependent Varable: Emulsification Activity

p=,05

Curvair. -17.881

[4]Potassium Phospha 13.21341.
(3)Ammonium Sulphate : '
2hyd

2by3

1by3

H]Com Cil

1by4

3by4

1by2

{2)Urea

Figure 1 - Pareto Chart of Standardized Effects (Pure error =0.014951 1).
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New factorials designs in progress will allow the optimization of the process
through adjustments of second order potynomials models and neural network based models
relating the emulsification. activity response variable with the analyzed independent
variables. Theses studies are of interest in order to optimize biosurfactant production by

Candida lipolytica and therefore reduce production costs.

4, Conclusion

A culture medium for surfactant production by Candida lipolytica was studied
using 2* full factorial design to evaluated the effects and interactions of com oil
concentration, urea concentration, ammonium phosphate concentration and potassium
dihydrogen orthophosphate on the emulsification activity response. Based on the

experimental results, the following conclusions can be reached:

» the concentrations of potassium dihydrogen orthophosphate and amonium
sulphate, in their highest levels, and the com oil concentration, in the lowest
level, were significant and favored the increase of emulsification activity;

e the interaction of the urea with the phosphate had positive significant effect
on emulsification activity increase;

e the interaction between urea and amonium sulphate and the interaction
between comn oil and amonium sulphate showed negative significant effect,
observed through emulsification activity reduction;

+ the potassium dihydrogen orthophosphate concentration, amonium sulphate
concentration and corn oil concentration had a significant influence on the
emulsification activity increase;

e the best emulsification activity obtained was 3.727 UAE, with medium
composed by 0.4 g of urea, 1.1 g of sulfate of ammonia, 2.04 g of potassium
phosphate, 5 mL of corn oil, 50 mL of distilled water and 50 mL of sea
water,

o the stability of our surfactant to salinity suggests that it is a good candidate

for use in marine environments and some industries related to emulsion;
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o the need of the process optimization through adjustments of second order
polynomials models and/or neural network based models relating the
emulsification activity response variable with the analyzed independent

variables.
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