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Resumo

A modelagem da exfragdo liguido-liquido pode ser feita através de abordagens
fenomenoldgicas ou empiricas. Para a modelagem fenomenologica é necessaria a
compreensic dos fendmenos fisicos e quimicos, ¢ nem todos s3o conhecidos. Na
abordagem empirica ndo € necessario o conbecimento dos fendmenos envolvidos. Uma das
abordagens empiricas € ¢ uso de redes neurais artificiais. Estes modelos t€m a habilidade de
‘aprender’ comportamentos complexos do sistema fisico. O aprendizado é um
procedimento pelo qual a rede aproxima wma funcio mapeando um conjunto de dados de
entrada-saida. As redes neurais podem ser usadas como ‘caixas pretas’, nio é necessario

nenhum conhecimento sobre o comportamente do processo.

Neste irabatho foram desenvolvidos modelos para a extragio do citocromo b5 em
operagio descontinua ¢ em operagio continua. Em operagdo descontinua a entrada foi a
massa molar do PEG, e as viscosidades das fases PEG ¢ sal, a saida foi o coeficiente de
particdo, ¢ em operagdo continua a entrada usada foi o coeficiente de partigio, freqiiéncia
de pulsagfio e vazio total das fases, sendo a saida a porcentagem de extracio e a fra¢io de
retencdo da fase dispersa. Os algoritnos usados para o treinamento das redes foram:
Levemberg-Marquardt, Parada Antecipada ¢ Regularizagio Bayesiana. A entrada e saida
foram normalizadas entre 0,1 ¢ 0,9 ¢ as fungdes de ativagdo do tipo sigmoidal.

Verificou-se que dentre os modelos desenvolvidos o que teve melhor ajuste foi a
rede treinada com o algoritmo Regularizagdo Bayesiana, mas o algoritmo parada antecipada
também obteve bons ajustes. Os erros dos modelos ficaram dentro da faixa esperada.
Assim, o principal objetivo deste trabalho, que era a modelagem da extracdo do citocromo

b5, com erro dentro da faixa experimental, foi alcangada com sucesso.



Abstract

The liqud-hiquid extraction modeling can be done through pkenomenologic or
empiric approach . For phenomenologic modeling is necessary understanding of physic and
chemical phenomenon, and all netther are known. In the empiric approach is not necessary
the knowledge about the involved phenomenon. One of empiric aproach is the use of
artificial neural networks. This models have the habilit of ‘learn’ complex physic systens
behaviour. The leamnt is the behaviour which the network approachs function, maping an
mput-output data set. Neural networks can be used how “black boxes’ is not necessary

knowlege about process behaviour.

In this work was developed mode! for cytochrome b5 extraction in descontinuons
operation and continuous operation. The descontinuous input was: PEG molecular weight,
PEG and salt viscosities, the output was partition coefficient, in the continuous operation
the input was: partition coefficient, pulsation frequency and phases overall flowrate, the
output extraction percentage and disperse phase holdup. The algoritms used for training
was: Levemberg-Marquardt, Early Stoping and Bayesian Regularization. The mput-output
was scaled into the range 0,1-0,9, and activation function sigmoidal type.

It was observed the models developed, the better adjust was the network tramned
with Bayesian Regularization algoritm, but the Early Stoping algoritm had hight adjust too.
The model errors stayed into the range expected. Then, the main objetive of this work, the
modeling cytochrome b3 extraction, with error into experimental range, was obtained with

SUCCESs.
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NOMENCILATURA

a - componente do vetor de entrada

A - amplitude de pulsacdo (cm ou m)

b - saida do neurénio

¢ - safda calculada

Cp~ concentracio da proteina na fase fimdo (M/L%)
Cs - fragdo massica de soluto na alimentacio
C; - fracdo massica de sohuto no refinado

C, - concentracfic da protemna na fase topo (M/L?)
d - saida desejada

D - conjunto de dados

€ - erTo

E - erro quadratico

e - area livre da seccdo transversal fracional
E* - Eficiéncia de Murphree (%)

f - freqiiéncia (pulsos/s)

f{ ) - funcio de ativacio

g - aceleragfio da gravidade = 9.81(m/s%)

H - matriz de Hessian

i - i-ésimo componente da camada de entrada
1 - vetor de entrada

Ir - Indice de recuperacio de soluto

j - j-ésimo componente da camada intermediaria

J(v) - matriz Jacobiana dos erros



k - k-ésimo componente da camada de saida

K - coeficiente de partigio da proteina

k - constantes

L - mimerc de neurbnios camada de entrada

1 - comprimento caracteristico (m)

M - modelo de rede neural usado

M - mimero de neurdnios da camada de saida

n - n-ésimo componente da camada intermedidria
N - namero total de parimetros da rede

N - niimero de neurfnios da camada mermediania

P(Dga,ﬁ,M) - fator de normalizacio

P(D

w, B, M) - fun¢io de probabilidade dos dados
P(wlo, M) - probabilidade anterior

P(w

D,a,p,M)- probabilidade posterior

T - transposta

v - pesos da camada intermediaria

v - velocidade das fases (cm/min ou m/min)

V - volume (m’)

w - pesos da camada de saida

w - vetor peso da rede

w™ - ponto minimo da densidade posterior

v - concentracdo do soluto na alimentacio (fraco molar)

yr - concentragio do soluto no rafinado (fragdo molar)



y.* - conceniragfio do soluto na fase refinado em equilibrio com a fase extrato (fracdo
molar)

LETRAS GREGAS

o - coeficiente do momentum

B - constante de proporcionalidade
8 - deciinio do gradiente

J - derivada parcial

€ - erro da saida

T - taxa de aprendizado

A - variago (anterior — atual)

¢ - fracdo de retenco da fase dispersa
p - massa especifica (kg/m)

Y - namero efetivo de parimetros
o - parametro da fimcio objetivo

B - pardmetro da fungio objetivo

£ - tensdo interfacial (mN/m)

u - viscosidade (mPa.s)
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ABREVIATURAS

D - dados experimentais

Disp - dispersédc dos dados - somatdrio dos erros do modelo
DP D - Desvio padriio dos dados experimentais
DP R - Desvio padrio dos dados da rede

1A - Imteligéncia Artificial

NEP - Numero efetivo de paridmetros

PEG- Polietileno Glicol

R - Dados das Redes

RNA - Redes Neurais Artificiais

SQE - Soma quadratica dos erros

SQP - Soma quadratica dos pesos
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1.0 Introduciao

Nos dltimos anos, a extragio liquido-liquido em sistemas bifasicos aquosos ganhou
urna maior atenclo dos pesquisadores, projetistas ¢ das mdastrias quimicas especialmente para a
producdo de produtos biosintéticos. Em comparagic com técnicas classicas, este tipo de
separacio ¢ mais adeguado por diversas razdes como : simplicidade, alta capacidade, alto
rendimento e possibilidade de operacfio em continuo.

A modelagem da extracBo liquido-liquido pode ser feita através de abordagens
fenomenologicas ou empiricas. Para a modelagem fenomenoldgica € necessdria a compreensio
dos fenémenos fisicos € quimicos, e nem todos sdo conhecidos. Na abordagem empirica nfio €
necessario o conhecimento dos fendmenos envolvidos. Uma das abordagens empiricas € o uso

de redes neurais artificiais.

As redes neurais tém a habilidade de ‘aprender’ comportamentos complexos do sistema
fisico. O éprendizade € um procedimento peio qual a rede aproxima wma fungdo mapeando um
conjunto de dados de entrada-saida, dado um conjunto de entradas observadas e suas
correspondentes saidas. As redes neurais podem ser usadas como ‘caixas pretas’, nfo ¢
necessario nenhum conhecimento sobre o comportamento do processo. O modelo do processo

esta baseado somente nas observacdes dos dados de entrada-saida.
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Objetivos
* Aprendizado da ferramenta Redes Neurais para a modelagem de Sistemas
Bifasicos.
* Modelagem via Redes Neurais da extracio do citocromo b5 em operacdo

descontinua.

*  Modelagem via Redes Neurais da extragiio do citocromo b5 em operagdo continua

de uma colma de campénuias puisantes.
Apresentacio do Trabalho

A presente dissertagio encontra-se dividida em seis capituios. O 1° capitulo descreve
umna breve introdugfo ao problema abordado. O 2° capitulo aborda a revisiio de bibliografia ¢ os
fundamentos tedricos. O 3° capitulo descreve os materiais e métodos utilizados. No 4° capitulo
faz-se a discussio dos resultados ¢ no 5° capitulo as conclusdes obtidas. No 6° capitulo
encontram-se as referéncias bibliograficas.
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2.0 Revisdo de Literatura e Fundamentos Teoricos

2.1 Proteinas

As proteinas sfo macromoléculas cuja estrutura € constituida de polipeptidios, que so
cadeias extremamente longas de muitas unidades de aminoéicidos, umidas por ligaghes
peptidicas (Lehninger, 1986). As proteinas nfio sfo apenas as moléculas mais abundantes, mas
extremamente versateis em suas fuincSes. Atualmente, clas sfo comercialmente muite
importantes, principalmente nas indistrias de alimentos e farmacéutica. Todos os vinie
amino4cidos encomtrados em protenas tém em commun um grupo carboxila e um grupo amina,
ligados a0 mesmo atomo de carbono.

A cadeia polipeptidica de diferentes proteinas pode ter um mamero gualquer de
residuos de aminoacidos, de um minimo de aproximadamente 100 até um miximo proximo a
1800. A massa molar das proteinas pode variar de cerca de menos de 120600 Da, para pequenas
protefnas, as massas molares maiores que 10° Da, no caso de protenas com cadeias

polipeptidicas muito longas ou com viérias cadeias polipeptidicas (Lehmnger, 1986).

As proteinas podem ter quatro tipos de estruturas. As definicGes de Murray et al (1994)
encontram-se a seguir.

Estrutura Priméria: refere-se a seqiiéncia dos aminoécidos na cadeia e a localizacio das

pontes de dissulfeto, se existirem.

Estrutura Secundaria: sfio as relagGes no espago entre os aminoacidos componentes da
estrutura primaria. Estas estruturas podem ser regulares, por exemplo, a-hélice, ou exibir
algumas irregularidades, por exemplo, enovelamento.

Estrutura Tercidria: para uma proteina, contendo uma unica cadeia de polipeptidios
refere-se ao arranjo global e relactes entre as varias regides e varios aminoacidos individuais, A
estrutura tercidria considera as relagBes espaciais entre os residuos de aminodcidos que

geralmente podem estar distanciados quando considera-se a estrutura primaria.

Estrutura Quaternaria: as proteinas apresentam a estrutura quaternaria guando so
constituidas por duas ou mais cadeias polipeptidicas unidas por pontes de hidrogénio e ligagbes
eletrostaticas formadas entre residuos da superficie das cadeias polipeptidicas.
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Pode-se identificar véarias classes de proteinas de acordo com as suas fungBes
biologicas (Lehninger, 1986), entre elas estdo, por exemplo, as enzimas, que sjo proteinas com
atividade catalitica.

As proteinas também podem ser divididas em duas classes, baseadas em sua forma e
cerias caracteristicas fisicas, em proteinas globulares e protemas fibrosas. Nas protefnas
globulares, a cadeia, ou cadeias, polipeptidicas estio enrcladas, de modo compacto em forma
globular ou esférica. Elas sfo usualmente soliveis em sistemas aquosos ¢ difundem-se
facilmente. Proteinas fibrosas sfio moléculas insolveis em dgua, compridas e filamentosas que
tem a cadeia polipeptidica estendida ao longo de um eixo.

2.1.1Citocromo b5

O citocromo b5 faz parte de um complexo enzimatico que catalisa a insaturagio de
4cidos graxos. Trata-se de wma protema de membrana constituida por uma f{mica cadein
polipeptidica € cuja estrutura terciaria apresenta dois dominios distintos. Um deles de natureza
globular e hidrofilica, contém um grupo heme que estd envolvido nas reacbes de oxi-redugio
nas reacdes de mmsaturacdo de 4cidos graxos. Pelo contrario, o outro possui natureza hidrofébica
¢ é responsavel pela higacio da proteina 4 membrana do reticulo endoplasmético (Porto, 1998).

O dominio hidrofilico do citocromo b5 de rato foi clonado em Escherichia Coli (TB1)
através da sintese de novo do gene e da sua introducdo no plasmidec PUC 13 (Von Bodman,
1986), o que permite a sua producio por fermentacdo, acumulando-se esta no espago
intracelular. A proteina assim obtida possui wma massa molar de 13600 Da e um ponto
isoelétrico de 4.4. Ao longo deste trabatho, o dominio hidrofilico do citocromo b5 de rato é
designado apenas por citocromo b5 (Porto, 1998).

2.2 Etapas de Separacio em Processos Biotecnologicos

Na obtencfio de substincias através de técnicas biotecnologicas € necessario separar
misturas de véarias proteias, aiém de outros contaminantes. Existem vérias técnicas com esta
finalidade. Entre elas esta a didlise, a eletroforese, a filtragio em gel e cromatografia, entre
outros. Alguns fatores que Imnitam o uso de algumas destas técnicas sfio os baixos rendimentos,
alto custo e dificuldades de utilizacBio em larga escala. Uma seqiincia geral tradicional para a
purificacio de proteinas intracelulares ¢ mostrada a seguir (Hustedt et al, 1985):



-  Rompmmento Celular
- Remocio de fragmentos das células:
Centrifugacio
Filtracdo
- Concentragio:
Ultrafittracfio
Tratamentos Térmicos e ou pH
Precipitacdo por sal, solventes ou polimeros
Remocgdo seletiva de 4cidos nucl€icos ¢ outras fracdes
- Purificacic de alta resolugio:
Cromatografias {por exemplo, cromatografia em gel, de troca
i6nica, de adsorcio, de afnidade e de hidrofobicidade)
- Concentracdo Final
A purificacio de proteinas, do ponto de vista técnico, encontra muitas dificuldades e
exige um elevado mimero de etapas. Por exemplo, a remogio de fragmentos da célula € dificid
devido ao pequeno tamanho das particulas e & viscosidade da solugdo. As etapas de precipitacdo
podem levar a baixos rendinentos ¢ reprodutibilidade fimitados. O uso de procedimentos
cromatograficos, em muitos casos, € limitado pela escala das operagdes € pelo custo das resinas
(Husted et al, 1985). Por isso, a extracio lquido-liquido tem despertado o imieresse de
pesquisadores como mais uma etapa no processo de purificaco e separagfio de proteinas. Deve
ser lembrado gue a extraciio lguido-Hiquide € usada como uma etapa mtermedidria de

separagdo, que substitui métodos de separagiio mais caros ou diminui o ndmero de etapas de

separagio NECESSarias o processo.

Durante os altimos anos, a purificaciio ¢ separacio de proteinas fundamentadas nos
principios de partic3o em sistemas de duas fases aquosas 1ém sido desenvolvidas. Esta técnica
de extragio parece ser especialmente adequada para as primeiras etapas do procedimento de
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separagdo, mas pode substituir etapas cromatograficas ou ser aplicadas antes da cromatografia
(Husted et al, 1983).

2.2.1Extracdo Liquide-Liquido

Uma situagiio muito comnm na Engenharia Quimica € a separagdo dos constituintes de
ums mistwz Hguida homogénea composta de dois ou mas componentes. Para realizar esta
separacdc existem varios métodos cuja aplicagio ¢ limitada pelas caracteristicas fisicas ¢
quimicas dos componentes da mustura a ser separada, pelos custos do processo de separacfo ¢
pelas condicGes disponiveis para a implantacio do processo escolinido.

A extraciio liquido-liquido, um dos principais métodos de separacio adotados
industrialmente, € wn processo que envolve a transferéncia de massa entre dois Hquidos
imisciveis ou parcialmente misciveis. Na extragio liguido-liguido, a separagio de um
componente homogéneo ocorre pela adicio de uwm constiuinte Yguido, nsohivel ou
parcialmente solivel na soluciio, o solvente, no qual o componente a ser extraido da solucdo, o
sohato, é preferenciaimente sohivel O soluto difunde-se no solvente com wuma velocidade
caracteristica até atingir concentracOes de equilibrio em cada uma das fases formadas. Este

processo de separacio € baseado ma distribuicdo do soluto entre duas fases e na miscibilidade
parcial dos liquidos.

O conhecimente das relagSes de equilibrio de fases ¢ fundamental para andlises
guantitativas de processos de extracfio. As relagbes de equilibrio de fases sfio baseadas em
principios termodinamicos e representadas por diagramas estabelecidos por leis de distribuicgio
dos constituintes entre as fases. Na extracio liquido-liquido, o efeito de pequenas variacBes de
pressic sobre o equilibrio € insignificante, restringindo a atenciio & influéncia da temperatura e
da concentracao (Coimbra, 1995).

Geralmente, a extracio liguido-liquido ¢ empregada nos casos em que os componentes
sejam sensivels 3 temperatura requerida para a separaciio, quando o componente desejado seja

pouco voldtil e esteja presente em pequena quantidade na solugfio ou quando a separacdo por
outros métodos tenha alto custo, entre outros ¢asos.

Quanfo 3 viabilidade econdmica dos processos que empregam a extracdo liquido-
liquido, esta ¢ fortemente influenciada pelos custos do equipamento e pelos custos de
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recuperagio e reposicio do solvente. O custo de operagdo de um extrator liguido-liquido
(consumo de energia mais manutencdo) € geralmente negligencidvel comparados aos outros
fatores {Hanson, 1968 a e b).

Embora aplicada com sucesso ha muito tempo, como uma técnica de separagiio
laboratorial, sua utilizacio a nivel mdustrial imciou-se nas primeiras décadas do século XX,
quando se procurava um meétodo que resolvesse o problema da remocgdo de hidrocarbonetos
aromaticos do guerosene. Principalmente depois da Segunda Guerra Mundial, teve grande
desenvolvimento na industria, alcancando os mais diversos setores. Atualmente, é empregada
com sucesso, em larga escala, em setores industriais tais como, extracio de metais, extracio de
compostos orgéanicos, como acidos e dlcool, purificacdo de antibidticos, indistria farmacéutica e
para tratamentos de efluentes industriais, entre outros. Sua maior aplicacfio encontra-se na
inddstria petroguimica. Mais recentemente, a extragio Hguido-liquido vem sendo estudada e
empregada na 4rea de biotecnologia para a separacio de biomateriais, como enzimas e

proteinas.

A extragdo liquido-liquido pode ser realizada de diversas formas por meio de varios
tipos de equipamentos, mas sempre seguindo os mesmos principios basicos de contato entre os
liquidos, transferéncia de massa, equilibric de fases e separagdc de fases. Esta separaciio das
fases cormumente ocorre pelo processo de decantacfio (Rabelo, 1995).

2.3 Sistemas de Duas Fases Aquosas

Na escolha de meios de extrac@io para aplicagdes em biotecnologia, varios critérios
devem ser considerados, jA que nesta 4rea parimetros como, solubilidade e estabilidade dos

compostos sdo importantes ¢ ndo podem ser desprezados. Entre estes critérios pode-se citar
{Porto, 1998):

- meio nAo deve ser toxico ao sistema biologico nem ao homemn;

- arecuperagdo do bioproduto a partir do meio extrator deve ser facil;

- deve ter baixo custo ¢ estar disponivel comercialmente em grande quantidade;
- ser passivel de esterilizar;

- ser imiscivel ou parcialmente miscivel com solugdes aquosas;,
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- n#o deve ter a tendéncia de formar emulsSes estaveis com materiais biologicos;
- ndo ser inflamdvel.

Além destes fatores, em processos de extraco lguido-liquudo aphcados a guaisquer
sistemas, € imprescindivel que os solvenies escothidos formem duas fases (sejam imisciveis ou
parcialmente misciveis) ¢ tenbam densidades diferentes (Husted et al 1985). E importante que a

MNos processos biotecnologicos, em que se opera com biomoléculas ou células, existe
um nimnere muito limitade de solventes adequados a2 serem wusados. O uso de solventes
orghnicos ¢, normalmente, limitado pelas caracteristicas hidrofilicas dos produtos de
fermentacdo. Isso leva & necessidade de wiilizacho de elevadas razbes entre as fases orgamcea ¢
aquosa, devido aos baixos coeficientes de particBo dos produtos em relagiio ao solvente
orgamico. Além disso, 03 solventes orgénicos sio gerabmente t6xicos para as proteinas € tambem
provocam a desnatura¢@c das mesmas. Assim a introdugio dos sistemas de duas fases aquosas €
umga alternativa que possibilita 0 emprego de extragio Hquido-liquido nestes processos, ja que
gstes sistemas ajustam-se aos critérios requeridos nas bioseparaces.

Os sistemas de duas fases aquosas formam-se pela adicio de solucSes aguosas de dois
polimeros hidrofilicos , como por exemplo, polietileno glicol (PEG) ¢ dextrana ou de um
polimero ¢ um sal, como por exemplo, o PEG ¢ fosfatos de potassio, em concentragdes acima de
seus valores criticos, quando separam-se¢ em duas fases, espomtaneamente. Nos exemplos
citados, a fase mais leve, que tem a menor densidade, é rica em polictileno glicol, enquanto a
fase mais pesada, que tem a maior densidade, ¢ rica em dextrana ou sais. Os polimeros ¢ os sais
sfio soliveis em agua, mas sdo incompativeis entre si ¢ se separam em duas fases (Albertsson,
1986). Eles constituem um meio suave e protetor, adequado para a extracio de substincias de
origem biologica, pois as fases sSo compostas de cerca de 70% a 90% de 4gua, o que
proporciona um ambiente ameno € adequado para o trabatho com compostos biclogicamnte
ativos, preservando a sua estabilidade molecular e permitindo o seu processamento neste meio
{Coimbra, 1995).

Albertsson constatou que sistemas formados por polimeros soliveis ¢ solventes
orginicos, assim como sistemas formados por polimeros hidrofilicos ¢ agua, também

possibilitavam a particio de materiais biologicos, ou seja, permitiam uma terceira substincia
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introduzida ao sistema fosse coletada, preferencialmente, em uma das fases, de acordo com
ajustes de parametros fisico-quimicos. Devido a esta caracteristica, os sistemas de duas fases
agquosas estdio sendo empregados no isolamento e purificacio de biomoléculas de importincia
comercial, tais como, células, proteinas, enzimas, virus, fragmentos de membranas e organsias
celulares. E possivel obter-se separacSes bastante seletivas de substincias, usando-se sistemas
aquosos de polimeros, sob condi¢Ses nfo desnaturantes.

Os sistemas de duas fases aquosas formados por PEG-Dextrana-Agua e PEG-Sal ~
Agua tém sido, nos ultimos anos, os mais fregiientemente estudados e wutilizados para
purificagdo de um grande mimero de biomoléculas (Diamond et al, 1992).

Geralmente, considera-se que a separagio de moléculas em sistemas de duas fases
agquosas ¢ dependemte das caracteristicas da superficie molecular dos compostos a serem
particionados, tals como: carga, tamanho ¢ propriedades hidrofobicas (Albertsson 1971;
LaMarca et al, 1990).

O efeito da massa molar do polimero, concentraciio, densidade das fases ¢ a presenca
de sais em sistemas de duas fases aquosas tém sido estudados por varios autores (Albertsson,
1971, 1986; Johanson, 1985; Bamberger et al, 1984; Zaslavsky et al, 1992; Carlson, 1998;
Huddleston et al, 1991; Asenjo et al, 1990; Sarmento et al, 1994).

A extragdo com sistemas de duas fases aquosas oferece vantagens para o
processamento em larga escala. Algumas delas sfio: elevado rendmmento, faixa de trabalho
préxima ao equilibrio, ficil ampliaco de escala e a possibilidade de processamento continuo
(Kim et al, 1998). Esses fatores justificamn o interesse na aplicacio de sistemas de duas fases
aquosas. A maioria dos estudos concentra-se na analise dos fundamentos da separagfio de fases
e da particdo de proteinas, na redugfic dos custos do processamento, no aumento da seletividade
da extragio (por exemplo, pela adicio de ligantes), na pesquisa de novos componentes
formadores das fases, especialmente para substituir a dextrana, que ¢ um polimero de custo
elevado e no desenvolvimento de novos sistemas (Szlag ¢ Giuliano, 1998), na operagdo em
miltiplos estagios (Coimbra 1995), na ampliaciio de laboratério para planta piloto ou larga
escala (Husted ¢t al, 1985; Papamichael et al, 1992 ) e na modelagem do processo de particio
dos componentes {Grossman et al, 1993; Eiteman, 1994).
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2.3.1 Particio de Proteinas em Sistemas de Duas Fases Aquosas

Os fundamentos de particio de biomoléculas entre duas fases ainda nio sio totalmente
compreendidos, apesar do progresso alcancado com a modelagem termodinimica da
distribuicdc de proieinas na interface dos sistemas de duas fases aquosas. Existem duas
diferentes aproxmmacGes para a abordagem termodindmica, a primeira utiliza o tratamento
rigoroso para a modelagem do equilibrio (Baskir et ai, 1989) e a outra, métodos de contribuicio
de grupos (Kang e Sandler, 1988).

A tendéncia de separagfo de fases apresentada por dois polimeros quando adicionados
em um solvente comum, ocorre porque a baixa concentragdo molar dos polimeros na solugéo
(tipicamente menor que 0,05 mol/L) leva a um pequeno ganho de entropia durante a mistura.
Por outro lado, cadeias poliméricas t&m uma 4rea superficial por molécula maior do que de
moléculas de baixa massa molar, tanto que as energias de interaciio entre os dois polimeros se
sobrepbem 2 energia de Gibbs do sistema. Estes fatores levam a formacgio de duas fases em

sistemas ternarios polimero-polimero-dgua, em baixas concentraces dos polimeros.

Ha varios fatores que influenciam a partigio de biomoléculas em sistemas de duas
fases aquosas. Estes fatores sfo mnerentes ao proprio sistema (tipo de componentes do sistema,
massa molar do sistema, massa molar do polimero, concentragdo do polimero e dos sais, tipo de
ion presente, forca i6nica e pH) e ao biocomposto que ¢ distribuido (massa molar, carga,
hidrofobicidade e conformacdo, presenca de ligantes especificos, entre outros). A selecio de
propriedades dos sistemas de duas fases aquosas apropriados para a purificagio de uma proteina
especifica € ainda muito empirica, embora existam regras gerais de como a proteina sofre a
particio, com relagdo ao efeito das caracteristicas do polimero ¢ da composicio idnica da
proteina (Cascone et al, 1991).

A modelagem quantitativa da particio de proteinas em sistemas de duas fases aquosas
representa um complexo problema porque o comportamento do sistema depende de muitos
fatores, que ja foram citados anteriormente ¢ das interagdes entre eles: interagdes dos polimeros
com as cadeias das proteinas € com diferentes sais, interaces polimero-polimero, sal- proteina,
proteina-proteina e, quando usados, as interagdes dos ligantes com os outros componentes

presentes. Estudos empiricos com sistemas de duas fases aquosas mostraram ser a distribuicio
da proteina funcio desses fatores.
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A existéncia de tantas varidveis torna extremamente dificil a previsio tedrica do
coeficiente de particdo de um dado soluto, conduzindo muitas vezes, ao trabalho experimental
(Sebastifio et al, 1994; Porto, 1998).

Comnsiderando que C, ¢ C, sejam as conceniracdes da proteina nas fases topo e fundo, o

coeficiente de distribuicio das proteinas € definido por:
=t @.1)

Modelos quantitativos para a predicio do comportamento do sistema em fungiio do
tipe de polimero, de biomolécula, da composigio das fases, do pH e da temperatura pdo estfio
disponiveis. Além disso, os mecanismos fundamentais que governam o comportamento dessas
varidveis amda ndo foram satisfatoriamente entendidos (Baskir et al, 1989). Uma vez mais
ressalta-se a importincia do desenvolvimento da termodindmica da extragio em sistemas de
duas fases aguosas (Kula, 1990).

O coeficiente de particio de uma proteina em um sistema de duas fases aquosas, tendo
o PEG como fase superior, gerabnente, aumenta com a diminuicio da massa molar do PEG.
Este fato € tanto mais pronunciado quanto maior for a massa da biomolécula a soffer a particio
(Albertsson et al, 1987).

A adicdo de sais, mesmo em concentracBes milimolares, influencia fortemente a
particio dos materiais carregados eletricamente. A aiteracdo do pH do sistema contendo sal
poder4 alterar a particio pela mudanca na carga da proteina (Johansson, 1985). Como a carga,

na maioria dos biomateriais, ¢ dependente do pH, a escolha deste e de um sal pode constituir um
modo efetivo de ajuste da particio (Porto, 1998).

O fato da particlio depender de um grande namero de fatores distintos confere
consideravel versatilidade aos sistemas de duas fases na separacdo de misturas de componentes.

A seletividade na particiio de proteinas tem ainda que ser mais estudada e entendida.
Um melhor conhecimento do comportamento de proteinas em sistemas de duas fases aquosas
também levarda & habilidade de predizer a partico de protemas-alvo, fregiientemente
encontradas em uma mistura de proteinas heterogénea e complexa (Franco, 1992).
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A partigio em sistemas de duas fases aquosas ¢ principalmente, um processo onde os
grupos expostos das moléculas entram em contato com os componentes das fases e €, portanto,
dependente da superficie (Albertsson, 1986).

2.4 Equipamentos Usados nos Processos de Extraciio

A escolha de um extrator ¢ funcfo da natureza dos produtos e das caracteristicas
fisicas e guimnicas do sistema em estudo, além de ser fungfio do desempenho do equipamento,

considerando-se as condicdes de extracio.

Para o desenvolvimento de equipamentos de extragfio liguido-liquide, deve-se avakiar
além do sistema de trabalho, os dados de equilibrio e de transferéncia de massa nas temperaturas

de mteresse.

A utilizagio de extratores verticais nos processos de extracfo lquido-liquido €
justificada pelo fato desses equipamentos ocuparem pequena drea, terem boa eficiéneia de
separagdo e apresentarem facilidades de operagio e manutencfio. Além disso, nesses
equipamentos, 0 processo de transferéncia de massa e separag@o das fases sdo mais rapidos € o
sistema pode atingir o equilibrio ou aproximar-se dele em um periodo de tempo menor do que
outros tipos de equipamentos.

Existe um grande nimero de equipamentos desenvolvidos para a aplicaciio da extracio
liquido-liquido, que podem ser classificados de acordo com os principios gerais de operagéo e
construcfo. Os extratores dividem-se em duas categorias, de acordo com o tipo de contato entre

as fases: sistemas de contato e separacfo de fases em estdgios e sistemas de contato diferencial.
2.4.1Coluna Agitada por Campéanulas Puilsantes

Entre as colunas de comtato diferencial foi desenvolvida uma micro-coluna de
campénulas puisantes, para obter-se um equipamento para a realizaciio de processos de extracio
liquido-tiquido, visando a separagio e purificac@o de biomoléculas.

O uso de campénulas em colunas puisadas foi proposto visando-se obter uma agitacio
eficiente, mas suave, para a aplicacio em processos de separaciio de compostos labeis, como as
proteinas. Sendo a agitaciio suave, pretende-se evitar a desnaturacio de biomwléculas, que
ocorre quando sdo introduzidas ao sistema excessiva energia mecinica e agitacio extremamente

vigorosa.
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Além disso, as campdnulas aumentam ¢ tempo de contato entre as fases na coluna ¢
fazem com que ocorra uma dispersio uniforme das gotas, 0 que favorece a transferéncia de
massa, fazendo com que o sistema se aproxime do equilibrio {Rabelo, 1999).

Com o sistemz de agitacio composto por campanulas pulsantes, as fases que entram na
coluna comportam-se da manerra mostrada na figura 2.1. Como pede ser visto, a fase leve entra
na micro-coluna pelo fundo e fica retida na campénula. A peneira, da qual a campéanula é
constituida, nfo deixa a maior parte da fase leve passar espontaneamente. A campénuia retém a
fase leve por um tempo maior do que outros dispositivos comumente usados para promover a

agitagdo. Deste modo, ocorre um aumento do tempo de contato entre as fases{Rabelo, 1999).

Figura 2.1 —~ Agitacio através de campinulas pulsantes npuma coluna de extragfio
liquido-liguido pulsada. (a) campénula parada durante o mtervalo entre pulsos. (b) movimento
descendente durante o pulso.

Durante ¢ pulso, quando a campanula desce, o liquido mais leve (de menor densidade)
que fica concentrado no merior da campéanula, € forgado a passar pelos furos da peneira. A fase
leve € “quebrada”™ em gotas bem pequenas. Uma importante caracteristica da agitacio obtida
através do uso de campanulas pulsantes € a formacfio de uma dispersdo, bastante uniforme e de
gotas pequenas, da fase leve na fase continua, como pode ser visto na figura 2.1. Essas
caracteristicas sfo favoraveis 4 transferéncia de massa. Quando a campénula sobe, o movimento
ascendente faz com que as fases misturem-se ainda mais (Rabelo, 1999).

As campénulas devem ser construidas de material inerte que nfio reaja com as sohigfes
usadas na extracdo (Rabelo, 1999).
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2.4.2 Descri¢cio do Equipamento

Um esquema da micro-coluna de campanulas puisantes é mostrado na figura 2.2. Esta
micro-coluna ¢ constituida de um tubo de vidro de 19 cm de altura; 2,84 cm de difimetro externo

e 2,54 com de didmetro interno.

Direcdo do
1 ecao dos pulsos

— 3

1 - Abmentacio da fase pesada
{fase nica em sal)

2 - Abmentacgo da fase leve
(fase neca em PEG)

3 - Saida da fase leve
{fase nca em PEG)

4 - Saida da fase pesada
(fase nica em sal)

Figura 2.2 — Esquemna da micro coluna de campénulas pulsamtes.

No centro desta micro-coluna, esta localizada uma haste de ago inox, na qual estfio
soldadas trés campéanulas, distanciadas 4 cm uma da outra. O difimetro da base da campéanula é
2,49 cm. A peneira de ago inox, da qual a campénula é construida, tem MESH 24 e, portanto,
possui uma area livre para o escoamento de 38%. Durante wm pulso, a campénula movimenta-se
aproximadamente 2,8 ¢m para baixo ¢ 2,8 ¢cm para cima, o que faz com que a amplitude do
pulso seja de aproximadamente 5,6 co.
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Os bocais de alimentacfic e saida das fases sfo de ago inox ¢ possuem um didmetro
interno de 3,65 mm e 6,85 mm de difimetro externo. Os pulsos foram fornecidos por um
dispositivo que promove os movimentos alternativos (movimenta o eixo para cima ¢ para baixo)
e controlados por um controlador da fregiiéncia de pulsagdo. A enirada das duas fases (fase leve

¢ fase pesada) ¢ feita por meio de wma bomba peristaltica de quatro pontos, previamente
calibrada.

Os tubos para conduzir as entradas e saidas das fases sdo de viton, que é um material
resistente a4 acfo da maioria dos solventes. O viton foi escolhido para permitir que outros
sisternas sejarmn usados, ja que os sisternas de duas fases aquosas nfo s#o corrosivos.

A temperatura dos experimentos fol mantida em (24+3)°C.

A extragiio do ciiocromo bS5 nesta coluna foi estudada por Rabelo (1999) onde foi
anatisada a mfluéneia de algumas varivels operacionais sobre 2 hidrodindmica e tramsferéncia
de massa,; possibilitando a identificacio das melhores condicSes de operacfio da coluna. As
varidaveis estudadas foram:

Tabela 2.1: Variaveis estudadas por Rabelo (1999):

Variaveis Estudadas Valores Assamidos
Vazio Total de Alimentaco (ml /min) 4,7.6,5; 10,9
Fregtiéncia de pulsagio (pulsos/s) 0,1;0,143; 0,2; 0.33; 1.0
Razdo entre as Vazdes das Fases (Va/V) Aproxmmadamente 1

Neste estudo foram avaliados a fragio de retencio da fase dispersa, Indice de
Recuperacgio de Soluto e Eficiéncia de Separacio.

2.5 Extraciio do Citocromo b5 em Operacio Descontinua

Rabelo (1999) estudou a extracio descontinua do citocromo b5 a fim de encontrar as
condigdes relativas ao sistema de duas fases aquosas, que levassem i obtencgfio dos methores
resultados de extracdio. As condigOes analisadas foram comprimento da linha de amarracio
(concentracdo de PEG e sais ~ fosfatos de potassio) e massa molar do polimero usado (PEG). A
melhor condi¢o foi aplicada na extragio em continuo na coluna de campénulas pulsantes.

Qs valores das variavels estudadas foram:
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Tabela 2.2 - Valores das varidvels estudadas:

Massa Molar PEG / Fosfatos de Potassio {(%p/p)
de PEG Linhas de Amarragio
0 1 2 3
400 * 16,7/14.8 17,7/15,7 19,7/17,7
1066 * 16,2/143 17,7/15,7 18,7/17,7
1560 * 16,2/14,3 17,7/15,7 19,7/17.7
3350 * 14,0/11,8 17,7/15,7 19,7117
8006 11.8/9,8 14,0/11.8 ® ®

* Sistemas homogéneos ~ formacfo de uma tinica fase.
» Nio foi possivel a dissolucdo dos componentes das fases.

Na maioria dos casos, para cada tipo de sistema, as concentracdes do polimero e do sal
foram escolhidas de forma a obter tx8s linhas de amarracfo: wma préxima ao ponto critico, outra
mtermedisria ¢ uma mais afastada do pomto critico.

2.6 Eficiéncia de Exiraciio
Dois aspectos distintos sobre a eficiéncia de extragdo devem ser considerados: o
primmeiro, diferencia o comportamento real e ideal ¢ o segundo trata a eficiéncia em termos de

mecanismos de transporte de massa. Baseados nestes aspectos, varias definicBes de eficiéncia
tém sido propostas (Lo et al, 1982).

A eficiéncia definida por Kawase (1990) € baseada nas concentracles de soluto em
uma mesma fase, na entrada e na saida da coluna. Ela € equacionada da segumte maneira:

I, = 9—%:91 (2.2)
onde: Cr € a fracio méssica de sokuto na alimentacio e
Cé a'ﬁ'ax;z”io massica de soluto no refinado.
Esta definicio matemética pode ser chamada de Indice de Recuperacio do Soluto,

percentagem de extracdo ou percentagem de massa extraida.

A segunda defmicdio de eficiéncia que pode ser usada, € uma correlagio experimental
gue descreve a eficiéncia de separagdio do extrator em estudo, equacionada da seguinte forma:
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Ye™¥,
Yf “Yr *

¥ (2.3}
Murphree (1925) apresentou esta definigio matematica de eficiénela, chamada
Eficiéncia de Murphree.

Esta equagfo representa a relagdo entre a eficiéneia obtida no equipamento (eficiéncia
realy e a que seria obtida se o tempo de contato entre as fases fosse suficiente para atingw ©
equilibrio (eficiéncia ideal), portanto representa o desvio em relagfio ac equilibrio. Esta equacio
¢ muito importante para fins de comparacio e projeto de equipamentos de extracio. Nesta
defini¢dio, v,* € a concentragio do soluto (fracfio molar) que se encomntraria na fase refinado se o
sisterna estivesse em equilibrio com a fase extrato.

2.7 Fracio de Retencio da Fase Dispersa

A transferéncia de massa entre as fases liquidas em escoamento em wma coluna de
extracio depende, entre outros fatores, da area interfacial de contato entre as fases continua e
dispersa. A drea interfacial estd relacionada com o tamanho das gotas e com a retengdo da fase
dispersa no interior da coluna. A retengiio da fase dispersa ¢ expressa pela fracfio volumétrica da
fase dispersa contida no volume total da coluna, sendo de grande importincia no projeto de
cohmas de extracio liquido-hiquido por influenciar a transferéncia de massa entre as fases.

A fracdo de retencéio da fase dispersa, que ¢ a fragdo volumétrica da fase dispersa no
mterior do equipamentto, é dada pela seguinte expressio:

¢ = (Vohume da Fase Dispersa) / (Volume Total da Columa) (2.4)

Kumar € Hartland (1988) usaram resultados experimentais publicados para a fragio de
retengdo da fase dispersa em colunas de extragfio de pratos perfurados puisados no
desenvolvimento de uma correlagfio para predizer a fracio de retenciio da fase dispersa, nas
regides de operacio de mistura-decantacdo, transicio ¢ emulsio, a partir de propriedades fisicas
¢ variaveis de operagio. Adicionalmente, foi proposta uma correlagiio que prediz os limites
entre as regides de operacdo de mistura-decantacio e de transicio.

A eguagdo 2.5 representa a correlagiic proposta pelos autores para a predigfio da fracio
de retenclo da fase dispersa, em cohmas de pratos perfurados pulsados. Esta equacgio considera
as condiches de operaciio da coluna e as propriedades fisicas do sistema ¢ foi originada nos
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dados publicados com e sem transferéncia de massa para 23 sistemas liquido-liquido a partir de
15 diferentes fontes de dados.

b=k, expl, |Af —(AF) V% (v, +v, P 800 0, 0 1, @t RO (25)

E assumido que o valor do produto amplitude-freqiiéncia, (AS),, pode ser descrito
pela relacio:

3/4
d

(Af) = 9,6%%0”3(%} ’ (2.6

{A£), marca a transicio da regifio de mistura-decantagio para a regifio de transiciio.

Os valores das constantes &y ¢ & para os trés casos: sem transferéncia de massa,
transferéncia de massa da fase continua para a fase dispersa (c—d) € na direc@io oposta (d-»c)
séio dadas a seguir:

k; k

sem transferéncia de massa 2,10x10° 4453
transferéncia {c—>d) 2,14x10° 4453
transferéncia (d—¢) 1,10x10° 50,56

A fracdo de retencdo da fase dispersa, ¢, € considerada como sendo funcdo de ¢
{dissipacio de energia por uridade de massa), das velocidades da fase continua e dispersa (v. €
v4), das propriedades fisicas (p.,Ap,pic.jtd € 7), da area livre da secgho transversal fracional (e},
do comprimento caracteristico (1) e da constante da gravidade {g). C comprimento caracteristico
1, é considerado como a altura de um compartimento para colunas agitadas em estagios.

2.8 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial pode ser considerada como sendo um sistema dindmico
nfio lincar de grande escala, consistindo de um grande mimmero de clementos simmples de
processamento, chamado nos ou neurdnios, os quais estdo interconectados de alguma maneira
através de pesos ajustaveis. As principais caracteristicas das redes neurais sio ¢ processamento
paralelo, memoria associativa e distributiva, aprendizado e auto-organizagio, caracteristicas que
sio semethantes as redes neurais bioldgicas.
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2.8.1 O Modelo Computacional das RNA’s

Uyma rede Neural Artificial {RNA) é uma ferramenta computacional que resuitou de
pesquisas na area de Imeligéncia Artificial (IA) que procuwrava emtender ¢ modelar o
comportamento do cérebro humano. Com o propésito de desenvolver o mesmo tipo de estrutura
para um modelo computacionat de comportamento mteligente, neurologistas ¢ pesquisadores de
1A propuseram wmna rede altamente interconectada de neurdmios ou nodulos.

InformacGes de entrada sSo colocadas em uma rede de noduios que mteragem
matematicamente entre si. Baseado nestas mformagdes, surge um mapeamento do modelo
entrada/saida macroscopico esperado, ou seja, as interaches entre os nodulos sio bem definudas
¢ ajustadas até que as relacdes entrada/saida sejam obtidas. A mterconexfo de nédulos forma a
RNA, conforme mostra a figura 2.3:

camada camada
ce catraca de
ertrads oculta saida

Figura 2.3 - RNA e suas mterconexdes.

Todas as RNA’s devem ter uma camada de neurdnios de entrada, uma de saida e, no

minimo, uma camada de neurdnios escondida.

Uma RNA pode ser vista como uma caixa preta que recebe mformagdes de entrada
especificas em cada nodulo da camada de entrada e entdo processa estas informages através de
suas interconexdes entre os nodulos de forma totalmente oculta. Finalmente, a RNA resulta
mformacio final de saida nos nddulos da camada de saida. Resumindo, a camada de entrada
recebe informagles de fontes externas e passa estas mformagdes para dentro da RNA para
processamento. As camadas escondidas recebem informacdes da camada de entrada ¢ realizam
o processamento destas mformacdes. A camada de saida recebe as informagdes processadas da
RNA e envia os resuitados para o receptor externo.
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Quando a camada de entrada recebe informacdes da fonte externa, se toma ativada €
emmite smais para sua vizinhamga. Esta recebe excitagio da camada de entrada € mats wma vez
emite uma saida para suas vizinhancas. O resultado ¢ um modelo de ativagiio que se manifesta
na camada de saida. Dependendo da forca das conexfes, sinais podem excitar ou imibr os

nodulos.

Uma caracteristica importante das RNA’s € que, dentro da rede, o processamento €
munérico embora os resultados possam se manifestar simbolicamente.

A rede retém as informacdes através da magnitude dos sinais gue passam através das

conexdes dos neurdmos com sua vizinhanca.

Sendo numéricas as informacbes retidas na RNA, esta pode ser usada como wma

ferramentz importanie de modelagem empirica multivarizvel ¢ com algumas vamtagens, como
sua habilidade de adaptacio.

Imitandc ¢ processo humanc de aprendizagem, as RNA’s “aprendem” ¢ “resclvem”
problemas por tentativa-e-erro. As RNA’s utilizam-se de algoritmos particulares de treinamento
ou aprendizagem, onde iterativamente sfo ajustados os pesos das conexdes entre os nodulos até
que os pares desejados de entrada/saida sejam obtidos e as relagbes de causa-efeito possam ser
estabelecidas. Se as condicbes mudarem de tal modo que o desempenho do modelo ndo segja
mais adequado, pode-se submeter 2 RNA a mais um treinamento sob estas novas condicdes de
entrada/saida para corrigir 0 desempenho. Assim sendo, pode-se submeter a RNA a uma
atualizacfo periodica, resultando mmn modelo auto-ajustavel em linha.

2.8.2 O Neurdnio Artificial

O neurdnio ¢ uma unidade fundamental de processamento para a operacdo da rede

neural. Na figura 2.4 estd representado © modelo, onde podemos identificar trés elementos
basicos do modelo.

1} Um conjunto de sinapses ou conexdes, cada qual esta caracterizada por um peso
proprio. O smat a; da entrada 1 é conectado ao neurdnio j, que ¢ multiplicado pelo peso wy
{Haykin, 1998). Certamente, os valores dos componentes do vetor de entrada A tém efeito sobre
z saida b do neurbnio, mas alguns componentes adicionais do nédulo também afetam b. um
destes componentes € o fator ponderal, wy, correspondente ac vetor & de entrada do j-enésimo
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modulo. Estes fatores ponderais, ou pesos, podem assumir efeitos inibitérios ou excitatorios,
representando a funcdo dos ions Na® ¢ K na Rede Neurat Biologica. Se w; ¢ ajustado de tal
modo gue o produto a.wjy seja positive (e alto), a tendéncia ¢ de excitaciio do neurdnio }. Se
pequeno em relacio aos outros sinais (ou entrada ponderadas a;.w;), 0 efeito serd muito pequeno

ou nulo sobre o nédulo.

2) Um somatério para somar os sinais de entrada, ¢ oultiplicar pelos pesos do
neurdnio, esta operagdo constitui uma combinacio imear (Haykin, 1998).

3) Uma fungio de ativacio para limitar a amplitude da saida do neurbnio. A fungdc de

ativaggo € uma funcfio de ajuste dos limites de saida para valores finitos pernutidos (Haykin,
1998).

bias
. Thj-
a,1 -
smugasdge < 4, L b i Saida
Fungo de
a, Ativacio

Figura 2.4 - Modelo de umn Neurdnio Artificial.

O modelo também inchui uma atividade residual (“bias™) aplicada, ¢ bias tem o efeito
de diminuir ou awmentar a ativagio dependendo se for posttivo ou negativo. Se Thj for grande e
positivo, o nédulo tem uma alta ativagio residual interna, o que inibe a excitacio do mesmo. Ao
contrario se Thj for nulo ou assumir valores negativos, o neurdnio tem uma baixa ativagio
residual interma, sofrendo excitagiio mais facilmente. Se nenhuma ativagio imterna for
especificada, deve-se assumir Thi nufo.

Verifica-se entdo que o neurdnio artificial realiza seus cdlculos baseado nas
mformacdes de entrada. Ele faz o somatdrio do produto entre os vetores A e Wi, subtrai a
ativagio residual interna e entdio passa este resultado para uma forma funcional, K ), ou seja:



f(W;-A«'fm)wf(i(waai)" Thj] @7

i=1

2.8.3 Funcles de Ativacio

A fungfo de ativacio, define a saida do newrdnio em termos de saida local. As funcdes

de ativagio mais encomntradas na literatura sfo (Tabela 2.3):

&

Funcfio degran, limmta a saida do neurdnic & apenas dois valores (0 ou 1),
Normalmente € utilizada para criar neurdnios que tomem decisdes bindrias, como nos
classificadores. E lmitada ( “bounded ™), porém nio ¢ derivavel;

Funciio linear, ndo ¢ hmitada. Neurénios com esta funcdo de propagacio podem ser
utilizados como aproximadores lneares;

Funcdio sigmoidal, permite que a entrada assuma qualquer valor no intervalo (-o0 e
©} ¢ os comprime para o intervalo {0, +1]. E a funcio geralmente adotada em redes
neurais, em virtude de ser continua, monotbnica, ndo linear ¢ facilmente diferencidvel

em qualquer ponto;
Funcio tangente hiperbélica, mapeia a entrada dos neurbnios no mmtervalo {-1, +1].

Possut as mesmas caracteristicas e emprege da fungfc logistica sigmoidal,
possibilitando que as saidas sejam simétricas.
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Tabela 2.3 - Prmcipais funicdes de ativagdo:

Funcéo Equacio Grafico
& }?
Degrau Lx>—5
Y =10,x<-5 *1 X
0 xr
+E F y
Degrau Simétrico _[Lx>b
AR Lx<-b 0 d
-1
Y }7
Linear Y =X 4 b Flpee
o +1 X
Sigmoidal y= 1
1+e—(n+b)
rei
) Sx¥b) _ ~(x3D) +1 /"
Tangente Sigmoidal Y e(x+b) N e—(x+b) ,

O ideal na funcBo de ativacio € que cla seja nfo lnear, limmitada, monotbnica e
continuamente derivavel em todos os seus pontos.



34

2.8.4 Topologia de uma Rede Neural Artificial

A topologia de uma RNA se refere 4 maneira como os neurdnios artificiais estdio
interconectados e organizados em camadas. Existem trés opgfes de conexdes de neurOmios,
conforme a figura 2.5:

2

O

frtracarnads

Figura 2.5 - Tipos de conexdes entre os neurdnios:

Em conexdes mtracamadas, as saidas de um neurfnio alimentam outros neurdnios de
uma mesma camada. Em conexdes intercamadas, as saidas de um neurbnic em uma camada
alimenmtam nddulos de owtras camadas. E em conexfes recursivas, a saida de um neurdmio
alimemta ele proprio.

Segundo Quantﬁlle ¢ Liu (1991), a conexdo mtercamadas ¢ particularmente importante
para aplicagSes em Engenharia. Dentro deste esquermna de imterconexdo, existem duas opgdes: as
conexdes por retroalimentacio e por alientacio direta, conforme a figura 2.6:

»ﬁw%*

Alimentacdo Direta Retro-Alimentacas

Figura 2.6 - Conexdes por Ahmentacdo Direta e Retro-Alimentac3o.
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A topologia ideal deve ser escolhida de acordo com a natureza do problema a ser
resolvido. Para modelagens dinimicas de equipamentos, 0 que se quer € mapear uma resposta
baseada em informacdes de entrada e para tanto deve ser utilizada a conexfio intercamada com
alimentacdo direta. Além disto, uma rede Alimentagfio Direta (*Feedforward™) com apenas uma

camada oculta ¢ suficiente para a representaco de fungbes continuas (Cvbenko, 1989).

2.9 Treinamento da RNA

A aprendizagem, ou treinamento, € a etapa onde se codificam as informacdes. Um
sistema aprende uma regra se ele codifica esta regra em sua estrutura. Portanto, esta estrutura
deve mudar durante o aprendizado desta informacéo.

Para treinar RNA’s, deve-se ajustar os fatores ponderais, W, aié que a resposta
calculada {informacdo de saida da rede), baseada em mformacgbes de entrada, reproduza a
informaciic de saida conhecida. Se o processo de ajuste dos pesos € feita através de tentativa-e-
erro, esta etapa na verdade se denomina aprendizagem (“learning™). Por outro lado, se o ajuste €
feito de forma sistematica, esta etapa € denominada treinamento e caracteriza-se entio como um

problema de otimizacdo onde se busca reduzir erros de predigéo.

O treinamento precisa produzir uma RNA estdvel e convergente. Uma RNA

representativa deve mapear a saida para qualquer valor do conjunto de entrada. A estabilidade
garante o resultado mas nfio garante a exatidfio.

Uma RNA convergente produz relacdes de entrada/saida exatas. Entio, a convergéneia
esta relacionada com a exatidao dos resultados da rede. A magnitude do erro entre os valores
reais e os preditos pela rede € a medida direta da convergéncia.

2.9.1 Dinamica de treinamento

A operag@o da rede neural constitui-se de 3 etapas:
1 treinamento - ajuste dos parimetros do modelo
2 teste - validac8o dos pardmetros do modelo
3 produgio - utilizacio do modelo.

Na etapa do treinamento € escolhido o algoritmo de aprendizado juntamente com os
parametros de aprendizado. O aprendizado € o processo pelo qual a2 rede adapta seus pardmetros
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de forma a satisfazer os requisitos de mapeamento estabelecidos. Quanto 4 dindmica de

atualizacdo dos parametros de treinamento, pode-se citar:

Batch - os parimetros sfc ajustados somente ao fmal de cada “epoch” -
processamento de todo o conjunto de observacdes, ou seja, a cada “epoch” os pardmetros da
rede sio ajustados. Nesta dindmica, o treinamento ¢ menos influenciado pela ordem de
apresentacdo dos padrSes, € menos suscetivel a oscilacdes, porém a velocidade de aprendizado

(convergéncia) geralmente € mais baixa.

Incremental - os parametros sfo ajustados ao final do processamento de cada
observacio, ou seja a cada observacio ajusta-se os pardmetros da rede. Nesta dindmica, a ordem
da apresentagfo dos padrdes ¢ importante para a velocidade de aprendizade da rede e, em alguns

casos, deve-se reorganizar esta ordem, de forma a acelerar o treinamento.
2.9.2 Tipos de Aprendizado

Existem muitas maneiras de se treinar uma RNA, a maioria se divide em dois grupos:

e Aprendizado supervisionado - utiliza os dados de entrada especificados e a saida
desejada. Se a saida gerada pela rede for diferente da saida desejada, a rede devera ajustar seus
pesos de forma a reduzir o erro. Essa dindmica é repetida para todo conjunto de dados

(entrada/saida) miimeras vezes, até que a taxa de erro esteja dentro de uma faixa considerada
satisfatoria.
O processo basico do aprendizado supervisionado pode ser resumido pelos seguintes

passos (para um treinamento mcremental):

Passo 1: Escolha imicial dos pesos, em geral esses valores sio pequenos e escolhidos

aleatoriamente;
Passo 2: Apresentacdo de uma entrada cuja saida correspondente € conhecida;
Passo 3: Célculo da saida a ser gerada pela rede;
Passo 4: Célculo do erro;

Passo 5: Ajuste dos pesos;

Passo 6: Verificagfo do erro, se satisfat6rio parar senfic retorna ao passo 2.



¢ Aprendizado nfo supervisionado — este tipo de aprendizado
também € conhecido como aprendizado auto-supervisionado, ¢ classifica os
padrdes similares sem utilizar pares (entrada/saida), isto €, no treinamento da
rede sfc usados apenas valores de entrada. A rede trabalha essas entradas e se
organiza de modo a classificé-las mediante algum critério de semethanca. Esse

tipo de rede utiliza os neurdmios como classificadores, ¢ os dados de entrada

como elementos de classificaco.
2.9.3 Alguns Tipos de Aprendizado

Aprendizado por Corre¢do do Erro: é o tipo mais comum de aprendizado usado em
rede atualmente. E uma forma de aprendizado supervisionado, onde se ajusta oS pesos €
propor¢io a saida do vetor erro, €. Sua saida tem n componentes, onde n € o niimero de nodos

na saida da camada. Vamos denomimnar de g, 0 n-ésimo componente do vetor erro, € obleremos

um componente erro para cada saida da rede.
Definindo o erro da saida para um noédulo simples na camada de saida:
e =d, —c, (2.8)

onde €, € o erro da saida, d, ¢ a saida desejada, ¢ ¢, € a saida calculada, somente para
o n-¢ésimo neurdmio da camada de saida. Entio calcula-se o erro quadratico total da camada de
saida, E, como:

E=) e;=>(d, —¢,) (2.9)

Conhecendo E, podemos calcular a mudanga no pesc para a i-ésima conex3o para o j-
enésimo neurdnio, entdo wy fica:

Aw; =PBja;E (2.10)

B; é uma constante de proporcionalidade para o neurdnio j (tipicamente, 0<B;<<1), e a;
¢ a i-ésima entrada do neurdnio j.

Aprendizado reforcado: ¢ um tipo de aprendizado supervisionado do tipo corre¢do do
erro. No Aprendizado por Corregdio do Erro, calculamos um vetor com os valores dos erros €.

Deste modo, n diferentes valores representam o desempenho da rede. Em contraste, o
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Ap;rendizado Reforcado tem somente um erro escalar representando ¢ desempenho da rede.
Como s¢ temos um valor de erro para calcular, o aprendizado reforcado € mais ficil e simples
do que o Aprendizado por Correcio do Erro. O aprendizado Reforcado ¢ “Seletivamente
Supervisionado”, € requer um baixo nivel de informacfio, possivelmente em intervalos

infregiientes.

Aprendizado Estocdstico (RandOmice): wiliza estatistica, probabilidade e ou processos
randémicos para ajustar os pesos. Uma mudanca nos pesos € aceita se reduz o vetor erro g,. Se
a mudanca aumenta o erro, geralmente a mudanca ¢é rejeitada. Deste modo, uma mudanca pode
ser aceita se estiver enquadrada na andlise de probabilidade, se tem wma mefhor probabilidade
de mover para um minime de erro. Aparentemente aceitando pesos menores © processo

estocastico escapa de wn minimo local e se move para um minime global.

RNA’s de Pesos Fixos “Hardwired”: tem todas as conexdes ¢ pesos pré-determinados.
Tem vantagem na velocidade, e podem ser usados a priori em reconhecimentc de voz,

processamento de linguagem, visdo e robotica.

Aprendizado Hebbian: o ajuste dos pesos € baseado em uma correlacdo entre 0s dois
nodulos e o peso associado a ele. O Aprendizado Hebbian usa wma proporcionalidade direta.
Como o nédulo g; € conectado ao nédulo b; da proxima camada, o ajuste do peso w; é feito de

acordo com a equagio:
Wiiaovo = Wivelho T B_—;aibj (2.11)

onde f;¢€ a taxa constante de aprendizado para o nédulo }, e 0<B;<I.
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2.9.3.1 Aprendizado por Retropropagacio (“Backpropagation™)

Varios modelos de RNA’s foram desenvolvidas desde 1943. O modelo de algoritmo
mais difundido, e talvez o mais utilizado, € o “backpropragation” (BP), pertencente 3 classe das
RNA’s nio-recorrentes. Para gue este tipo de aprendizado pudesse nfio se restringir somente as
redes compostas por duas camadas (ume entrada ¢ uma saida) foram criadas uma técnica

chamada de retropropagacio, “backpropagation”, para redes com conexdes intercamadas com
alimentacfio direta (perceptron).

Figura 2.7 — RNA do tipo Perceptron com trés camadas.

O “backpropagation” aprende mapeando a entrada com as saidas desejadas pela
minimizacdo da funcdo erro. Tipicamente usa-se a soma quadratica dos erros. O componente de
saida do vetor do n-ésimo nddulo da camada de saida é calculado, €,= d, - ¢,, onde d, é o valor
de saida desejado e ¢, € o valor de saida calculado. A soma quadratica dos erros, E, é:

E=Yer=2(d -¢,) 2.12)

Ajustam-se os pesos das interconexdes, vi’s € wi’s mostrados na figura 2.7 para
minimizar ¢ erro, E. A seguir temos uma descricdo detalhada do algoritmo “backpropagation”

(Stmpson, 1990). Para usar este algoritmo, temos que ter um conjunto de dados de entrada, Iy, ¢
saida, cp.
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Passo 1: Iniciar a Rede com valores randdmicos para os pesos (v;'s € Wy's) entre 0s
valores [-1, 1]. Assumir o valor residual interno (Ta;, Tg;, Tcx) para todos os nodulos entre os
valores [-1, 1]. Note que =1, 2,.., L onde L € o mimero de nodulos na primera camada; =1, 2,..,
m onde m & o nuimero de noédulos na camada intermediaria; e k=1, 2..., n, onde n € o nimero de

neurdnios na camada de saida.

Passo 2: Introduzir o vetor de entrada I, calcular a saida para a primeira camada,
usando a funcdo padrdo sigmoidal:

x; =1, =T,

1
a; =f(xi)x 1 @19

T+e™

onde. I; € a entrada no -€simo nédulo na camada de entrada, T4 € o valor residual do

nédualo, e a; é a saida do nodulo.

Passo 3: Conhecida a saida da camada de entrada, calcular 2 saida da camada

mtermediaria, usando a equagdo:

b, mf(i (vya, )- TBJ (2.14)

i=1
onde f( ) € a fun¢do sigmoidal.

Passo 4: Conhecida a saida da segunda camada, cakular a saida da dltima camada,
usando a equagio:

o =f(§j(wﬁ(bj)»'r¢) (2.15)

=l

Passo 5: Agora deve-se Retropropagar o erro através da rede, comecando na saida indo
em direcdo a entrada, calcular o k-ésimo componente da saida do vetor erro, €y, para cada
nodulo da altima camada, de acordo com a seguinte equagio:

e=c,(i-c Xd, ~c,) (2.16)

onde di € o resultade desejado e ¢, € o resuitado atual.
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Passo 6: Continue retropropagando, movendo para a camada intermediéria, calcule o }-

ésimo componente do vetor erro ¢;, da camada intermedidria relativa a cada e, usando a

equacio:
n \
e, =b,{1-b, ;Z(Wﬁc EJJ (2.17)
G2

Passo 7: Ajustar os pesos, calculando o nove Wi (Wikaovo) através da equacdo:

W = W i velno +i3cb3' €y (2.18)

Jk.novo
para j=1 até m ¢ k=1 até n, e o termo B, ¢ uma constante positiva que controla a taxa de
aprendizado na Ultirna camada.
Passo 8: Ajustar os valores residuais Te(k=1 até n) na camada de saida, de acordo
com a equacio:
Teoovo = Tevetno +Be € (2.19)
Passo 9: Ajustar os pesos vj, de acordo com a equagio:

Vimovo = Vigveo T Pa2i€; (2.20)

para i=1 até L e j=1 até m, o termo Bp € uma constante positiva que controla a taxa de
aprendizado na camada intermediaria.

Passc 10: Ajustar os valores residuais Tp; (=1 até m) na camada intermediéria, de

acordo com a equacdo:
Tginovo = Tnjvemo + Pa; (2.21)

Passo 11: Repita os passos de 2 até 10 até que o erro quadritico, E, para o vetor de

saida, e, seja zero ou suficientemente pequeno.

Nzo podemos ajustar os valores residuais da camada de entrada, dependendo do
problema a ser resolvido, podemos assumir Ta; igual a zero. Também nesta rede, a fimcio
sigmoidal restringe a saida entre zero e 1. Esta restri¢io pode causar alguns problemas quando é
usada para modelagem empirica. Como a saida estd no intervalo [0, 1] € necessdrio que se faca a
normalizacdo dos dados.
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O algoritmo backpropagation é uma técnica de aprendizagem do tipo gradiente
descendente. Usou-se 0 método de Newton para minimizar o erro. A vantagem deste método ¢
que 0s pesos sioc estimados sistematicamente mais apropriadamente do que arbitrariamente. A
funcio da camada de saida € uma sigmoidal:

1

f = 2.22
)= 222
A derivada parcial da funco ¢é:
of e
= (2.23)
ox (I re = )Z
Evidenciando fica:
A i1 (2.24)
ox, l+e Tre™
Ficando:
X e -c) (225)

k
O termo cx(1-cx) no passo 5 é um gradiente do método de Newton.

Uma dificuldade com os algoritmos “backpropagation” ¢ o tempe requerido para
treinar a rede. Dependendo do tamanho da RNA, o treinamento pode levar horas ou dias.
Pesquisadores tém investigado diversos procedimentos alternativos numa tentativa de agilizar o
processo de aprendizagem e uma destas técnicas € o Aprendizado por Gradiente Descendente.

2.9.3.2 Treinamento pela Regra de Delta Generalizado

0O método conhecido por Regra de Delta Generalizado (GDR) € um método interativo
por gradiente descendemte, que minimiza o quadrado do erro e se wutiliza de uma técnica
conhecida por “momentum”para agilizar o processo de treinamento. “Momentum™ & um peso
extra adicionado aos fatores ponderais, enquanto estes sfo ajustados. Acelerando a variagfo

destes fatores, aumenta-se a velocidade de treinamento.

Além da utilizacdio da técnica chamada de “momentum”, o GDR se diferencia de
outros algoritmos de retropropagacdo pela presenca da fungfo “bias” ao nvés de valores
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internos residuais de atividade (“Threshold™). Estes valores residuais internos (Ty;, To;, Ta) se
transformam na funcfo “bias” quando sdo adicionados, ao invés de subtraidos, ao somatorio
nodal. Quando usados como funcic “bias™ os valores de T nfo devem ser atualizados durante o
processo de treinamento e, no GDR, devem assumir os seguintes valores fixos: Ty; =0, ¢ Ty; =
Ta =1. Segue abaixo uma descrigiio detalhada do algoritmo Regra de Delta Generalizado
(GDR).

Passol: Assumir randomicamente valores entre 0 e 1 para os pesos vii ¢ wik. Para o
GDR os valores residuais internos devem assumir as seguintes regras: o residual da camada de
emtrada deve ser igual a zero, Ty; =0, todo residual das camadas intermediarias ¢ da camada de
saida devem ser iguais & unidade, T»; = T3 =1.

Passo2: Introduzir o vetor de entrada I;, caleular 2 saida para a primeira camada,

usando as equagdes:

)= 1 (2.26)

Passo 3: Conhecida a saida da camada de entrada, calcular a saida da camada
intermedidria, b;, usando a equacfo:

b; = f[i("gai)*' sz) (2.27)

i=l

onde f{ } € a funclo sigmoidal e T»=1 esta sendo adicionado ac somatdrio {(ao invés de
subtraido), agindo como fungfo “bias”™.

Passo 4: Conhecida a saida da segunda camada, calcular 2 saida da dltima camada,
usande a equagio:

¢, = f{i(w #b, T3kJ (2.28)

onde f{ ) € a funcio sigmoidal e Ty=1.

Passo 5: Continuar as etapas de 1 a 4 para o P numero de pares de vetores

entrada/saida. Calcular o erro quadrético total, ¢, de acordo com as seguintes equagdes:



P

=3 > (o) (2.29)

p=1 k=1

onde N € o nizmero de nodulos da camada de saida, df € o valor desejado (conhecido)
da saida do k-ésimo nodulo do p-ésimo treinamento da RNA.
Passo 6: Calcular o termo de declinio do gradiente, 3%, , do k-ésimo neurdnio da

camada de saida para o p-€simo par de treinamento da rede. Usando a seguinte equacio:

52 = (az —c?)—é-?u (2.30)

3k
onde f € a fungfo sigmoidal, e sua derivada em relagfo a x3 é dada por:

of _ e
6}(3;& (E +g )2

(2.31)

Deve-se potar que Xy € a soma das entradas ponderadas do k-ésimo neurdnio da
camada de saida, ou seja, para a p-ésima sessfo de treinamento tern-se
xf =D whbl + T} (2.32)
1

Passo 7: Calcular o termo de declinio do gradiente, 8%;, do j-ésimo neurbnio da
camada escondida, usando a seguinte equagio:

8% = (ZB" ] ] aif | (2.33)
2}

onde o subscrito k indica o noédulo da camada de saida; x,; ¢ definido por:

X3, = vaj’af’ +TJ, (2.34)

¢ a derivada parcial da fimg#o sigmoidal em relaco a x,; € dada por:

= (2.35)
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Passo 8: Conhecendo 85, para a camada escondida e &%, para a camada de saida,

calcular as variacdes dos fatores ponderais usando as equagdes abaixo:

P e LP p-1
AvE = nézﬁai +aAvy

. » (2.36)
&W?k =‘r§83kbj +G,AW§k
onde 1 € a taxa de aprendizado e a € o coeficiente do “momentmn”. Como
mencionado anteriormente, “momentum” ¢ simplesmente um peso exira usado para agilizar a
etapa de treinamento e tem seu valor normalmente restrito entre 0 e 1. Assim sendo, os termos
de “momentum’” aAviTe aAwh’, sdo as fragdes de variacdo do fator ponderal sofrida na

iteracdo anterior.
Passo 9: Atualizar os pesos de acordo com as equacdes:

LI P
Wy = Wy -{»ijk

(2.37)

Do 2
vy =V +Avi},

onde v} € o fator ponderal da conexéo entre o i-ésimo elemento da camada de entrada
e 0 j-ésimo elemento da camada escondida ¢ W, € o peso da conexiio entre 0 j-€simo elemento

da camada escondida e o k-ésimo elemento da camada de saida, ambos na iteragio p.

Passo 10: Repetir os passos 2 a 9 para todos os pares de entrada/saida para treinamento
até que o erro quadratico seja zero ou suficientemente baixo.

Das etapas descritas acima, pode-se verificar que o GDR primeiramente calcula o erro
de saida e entdo gera novos valores para os fatores ponderais baseado neste erro e no gradiente
da funclio sigmoidal. O algoritmo atualiza os nédulos de saida e propaga de voita para as
camadas mais préoximas até encontrar a camada de entrada. Deve-se notar que 4 medida que o
erro diminui, a taxa de atualizacio dos pesos se torna pequena e portanto um grande nimero de

iteracdes se torna NECEssario para conseguir um pequena reducio do erro de predicdo da rede.

Algumas modificagdes 1ém sido propostas para methorar a convergéncia dos métodos
de retropropagagdo. Um exemplo € o “Backpropagation™ com Gradiente Conjugado, onde a taxa
de aprendizado e o coeficiente de “momentum” sfo otimizados a cada passo do algoritmo e a
atualizagZo dos pesos € feita de uma dnica vez, depois que todas as variagbes de pesos sio
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calculadas (ao invés de ser feita para cada vetor de emtrada/saida lido). Outras modificacdes
. sugerem simplesmente que estes pardmetros variem através de regras heuristicas simples, de

acordo com o aumento ou diminuicdo do erro quadratico medio.

Porém, como os métodos por retropropagacio nio apresentam nenbum tipo de calculo
matricial, além de ndo apresentarem problemas quanto & memodria requerida, a velocidade de
calculo em cada ieracio ¢ bastante clevada. No entanto, g taxa de convergéncia € bem menor
que a dos métodos de Newton que, por serem de segunda ordem, apresentamn convergéncia
quadratica proxima ao minimo. Estes Gltimos apresentam como himitagiio o grande espago de
memoria requerido e o volume de calculos matriciais envolvido.

Com o intuito de reduzir os problemas dos métodos de Newton, diversos métodos
quasi-Newton tém sido propostos baseados em simplificagdes destes. A seguir descreve-se o

Método quasi-Newton de Levemberg-Marquardt, que dependendo do tamanho da RNA se
mostra mais eficiente gue o GDR.

2.9.3.3 Algoritmo de Treinamento Levemberg-Marquardt

Os métodos quasi-Newton mostram-se em principio mais ripidos ¢ mais robustos do
que aqueles baseados no gradiente descendente . Com base nisto, Hagan ¢ Menhaj (1994)
utilizaram o algoritmo de Levemberg-Marquardt para o treinamento de RNA’s do tipo
“Feedforward” e verificaram seu melthor desempenho para os casos onde existiam apenas
algumas centenas de dados entrada/saida. Este método consiste numa aproximacio do método
de Newton e propde que a atualizacio dos pesos seja dada pela seguinte equacfo:

ay = PTG E)+pa] 176 )ely) (2.38)

sendo:

1 H 1 1 1 2 kK [:4 M
y= [Wm s Wi 2ses Wer g s Dp0eens Dt Wiy 5o Wi ,...,bsyk,A,bSM}, vetor peso; (2.39)
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wb) b)) &

aeaf(r?) aff@
2D X

=1

24

J G}z , &y, I» matriz jacobiana dos ermos; (2.40)
) Boul) | )
G %, 3,

%@ =3 al” e 62:)9) =38; (240
i3 i

g=1,2,...Np; k=12, . M-1; =1,2, .., Sk+i; 1,2, .., Sk
As etapas reahizadas no treinamemo sio as mesmas 34 descritas. Aldm disso, os
céiculos dos termos de declinio (8) usam as mesmas equacdes do método de retropropagacio,

com uma simples modificacfo:
5=F") (2.42)

Como se pode notar o célculo da matriz jacobiana dos erros entre os valores reais e 0s
preditos pela RNA € a etapa que mais exige esforco computacional. Para problemas com
grandes quantidades de dados a memdéria requerida para tal processamento torna-se um fator
himitante na utilizag3o do algoritmo.

2.10 Generalizacio

UUm dos problemas que ocorre durante o treinamento € o sobreajuste (‘overfiting’), que
¢ quando o erro durante o treinamento chega ao minimo mas quando novos dados sdo
apresentados ¢ erro ¢ grande. A rede memorizou os dados de treinamento e ndo generalizou para
novas situagdes. Existem dois métodos para melhorar a generalizaciio dos dados : Regularizacio
¢ a Parada Antecipéda.

2.10.1 Regularizacio

A regularizacio envolve a modificacio da fungdio a qual € normalmente a soma dos
erros quadraticos do conjunto de tremamento.
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A funcao tipica usada para treinar redes neurais retroalimentadas € a soma dos erTos
quadraticos:

F= iiez = —l—i(dl —c,f (2.43)
N i=1 N =]

Para melhorar a generalizacio modifica-se 2 func3o, um termo gue consiste na média
da soma dos quadrados dos pesos ¢ bias:

F., =aF+BF, onde o e sdo parAmetros da funcdio objetivo, (2.44)
18 s

Fw=—2 W, (2.45)
n

Usando-se¢ esta funcic 05 pesos e bias t8m valores peguenocs, isto forca a rede a
responder suavernente € entfo o sobreajuste € pouco provavel (Foresee,1997).

O problema da regularizaciio € a dificuldade em determinar um valor adequado para a
taxa. Se o valor for muito grande podera levar a um sobreajuste e se for muito pequenc a rede
podera nfo ajustar adequadamente os dados de treinamento.

E desejavel determinar esses pardmetros de uma forma automatizada, wmna destas
abordagens € um processo que usa a estrutura Bayesiana (MacKay, 1992).

Na estrutura Bayesiana, os pesos s3o considerados aleatdrios e varidveis. Depois os
dados sfo tomados, e a fun¢fo densidade para os pesos podem ser antecipados de acordo com a

regra de Bayes:

P(Dfw, B, M)P(wia, M)
P(Djct,,M)

P(w|D, o, B,m) = (2.46)

onde D representa o conjunte de dados, M € o modelo de rede neural usado, e w € ¢

vetor peso da rede. P(W'OL,M) ¢é a densidade anterior, o qual representa o conhecimento dos
pesos antes de qualquer dado ser coletado. P(D|w,B,M) ¢ a fungdo de probabilidade dos dados,

dados 0s pesos w. P(D}a, B, M} € o fator de normalizacfo, que garante que a probabilidade total

é1.
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Se assumirmos gue o ruido no conjunto de treinamemo € Gaussiano e a distribuicBo

anterior para os pesos ¢ Gaussiana, a densidade de probabilidade pode ser escrita como:

P(D|W, B, M) —————}%@ exp(-BE,)
2o (2.47)

( )e‘xp(—— ak,, )

W

onde Z,(B)=(/B)” ¢ Z,{(ad)=(n/a)"”. Se substituirmos estas probabilidades na
eq. 2.46, obtemos:

1 1
L Wy ey —-BE;, Ey
oy - L@ L@ )
A Fator de Normalizacio (2.48)

————exp(- F(w))

Z(ﬁ)

Nesta estrutura Bayesiana, os pesos Otimos deverfo maximizar a probabilidade

posteri B,M). Maximizando a probabilidade posterior € equivalente a minimizar a

funcdo objetiva regularizada F =PE, + aE,,.

Para otmmizar os pardmetros da fungfo objetive o e B, agora vamos considerar a
aplicacio da regra de Bayes. Agora temos:

P(Dla,B, M)P(a,BiM)

P(a,pD,M) = PO

(2.49)

Se assumirmos como uniforme a densidade anterior P(a,B{D,M) para os pardmetros o
e P, entio a maximizacio da posterior € realizada pela maximizacdo da fincic de
probabilidade P(D%a,ﬁ,M) . Note que esta fun¢io de probabilidade ¢ o fator de normalizagio da

eq. 2.46. Desde que todas as probabilidades tenham a forma Gaussiana, podemos conhecer a
forma da densidade posterior da eq. 2.46. Isto € mostrado na eqg. 2.48. Agora podemos resolver a
eq. 2.46 para o fator de normalizaco.
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P(Djw, B, M)P(wja, M)
P(WID, (I,f?’,M)
[ 1 {
= expl—BE, ) exp(~ aEy, )
_ LZD ®) }LZW( ) } (2.50)
ey F)

Zr-(afﬁ) eXP(’” PE, - QEW) _ Z?(Gfﬁ)
72,0z, (@  ewl-Flw)  Z,BZ.(@

Note que conhecemos as constates 7, (B) e Z{a) da eq. 2.47, somente uma parte

a,B,M) =

nfio & conhecida Z. (a,B). Mas podemos estima-la por expansio com série de Taylor. Desde que
a fungio objetivo tenha a forma quadritica em wma pequena area ao redor do ponte minimo,
podemos expandir F(w) em volta do ponto minimo da densidade posteriorw"”, onde o

gradiente € zero. Resolvendo para a constante de normalizacio obtemos:

z, ~ 2y (et ) )}” expl-Fw)) @.51)
onde H=BV’E, +aV’E,, ¢ a matriz de Hessian da funcio objetivo. Colocando este

resultado na eq. 2.50, podemos resolver para os valores 6timos de o e B no ponto mirmo.
Fazemos isto pegando a derivada em relagfio a cada logaritmo da eg. 2.50 e igualamos a zero.
Obtemos:

_ Y mMp . B—Y
) T TR -

onde y=N-20t(H' " ¢ chamado de nimero efetivo de parametros, ¢ N é o
nimero total de pardmetros da rede. O pardmetro v € a medida de guartos parfmetros da rede
sio efetivamente usados na reducfio da fungfo erro. Ele pode variar de () até N.

A otimizacio Bayesiana da regularizacdo dos pardmetros requer ¢ cdlculo da matriz de
Hessian de F(w) no ponto minimo w*. Propomos o uso da aproximaciic de Gauss-Newton para
a matriz Hessian, a qual estd disponivel se o algoritmo de otimizacio Levemberg-Marquardt €
usado para a localizacio do ponto minimo. Os cilculos adicionais requeridos para a otimizagéo
da regularizacio sfo minimos.
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Agui estdo os passos necessarios para a otimizacio Bayesiana dos parimetros da
regularizacfo, com a aproximagio de Gauss-Newton para a matriz Hessian:

{. Inicializar o ¢ § ¢ 05 pesos. Escolhemos fixar ¢ = 0 e § = 1 ¢ inicializar os

pesos. Depois do primeiro passo do treinamento, a funclio objetivo wa

recuperar o ajuste imicial.

2. Usar o algoritmo de Levemberg-Marquardt para minimizar a fungdo

objetivoF = BE,, + aE,,.

3. Caleular o efetivo niimero de parametros v=N—2ctr{H)" fazendo uvso da
aproximacdo de Gauss-Newton disponivel no algoritmo de treinamento
Levemberg-Marquardt: H= V*F{w)~ 28J" 7+ 2ul,,, onde J é a matriz

Jacobiana do conjunto de erro do treinamento.

4. Caleular novos pardmetros estimados para a fungfio objetivo a S S
2E o {w)
__a-y
P 2E,(w)

5. Repetir os passos de 2 até 4 até a convergéncia.

Sabemos que a cada reestimacgfio, os pardmetros da fungdo objetivo estdo mudando,
por esta razdo o ponto minimo esta se movendo. Se atravessarmos a superficie de desempenho
movemos em direglio ao préximo ponto minimo, entdio as novas estimativas para a fungio
objetivo serdo mais precisas. Eventualmente, a precisfio podera ser boa o bastante que a funcio

objetivo poderd ndio ter mudanca significativa nas préximas iteragdes. Entdio obteremos a

convergéneia.

Quando a aproximagfic de Gauss-Newton ¢ usada para a regularizacio Bayesiana,
melhores resultados so obtidos se o conjunto de treinamento é normalizado na faixade  [-1,1]

(ou alguma regifio similar). Normalmente, normaliza-se entrada e saida.

Depois do treinamento, existem algumas spegBes que devem ser feitas. Primeiro, se
o nimero efetivo de parimetros final, v, ¢ muito proximo do atual ntimero de parimetros N,

entdo a rede poderd nfio ser boa o bastante para representar verdadeiramente a fungéo. Neste
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caso, ¢ s6 adicionar mais neurdnios 4 camada intermedidria e retreinar. Se a rede maior tiver o
mesmo 7, entfio a rede anterior tinha neurdnios suficientes. Caso contréario, mais camadas de
neurdnios podem ser necessarias. A segunda inspecfio € a consisténcia dos resultados. Se a rede

& suficientemente grande, entdo a rede maior devera ter valores comparaveis de v, Ep ¢ Es.
2.16.2 Parada Antecipada

Um outro método para melhorar a generalizacfio € a Parada Antecipada. Os dados sfo
separados em trés subconjuntos. O primeiro subconjunto € o conjunto de treinamento, ¢ usado
para calcular o gradiente e para atualizar os pesos ¢ bias. O segundo subcomjunto € o de
validacfio, o erro da validagdo é monitorado durante o treinamento. O erro na validacfo decresce
durante a fase inicial de treinamento, como o erro do conjunto de treimamento. Deste modo,
guando a rede comecar a sobreajustar os dados, o erro no conjunto de validagio ird aumentar.
Quando o erro na validaclio aumenta para um niimero especifico de Heragles o treimamento €

parado , € © peso e bias e o erro minimo da validaco sdo retornados.

Cresempanha 0000777528, Dliate 00001

3

b
&

(3

“trainamento-Azsd Objstvd-Pilo Validaglo-Yerds Tagie-Vannelis
-
=

&
ok

Figura 2.8 — Grafico do treinamento com algoritmo Parada Antecipada.

O conjunto de teste no € usado durante o treinamento, mas ¢ usado para comparar
diferentes modelos. E comum graficar o erro do conjunto de teste durante ¢ treinamento, se 0
erro no conjunto de teste chega ao minimo num numero diferente de #teragdes que o conjunto de

validacao, isto indica se o conjunto esté bem dividido.

Tanto a Regularizagio quanto a Parada Antecipada podem assegurar a generalizacio
da rede quando bem aplicados. Quando estiver usando a regularizagfio Bayesiana, ¢ importante

treinar a rede até alcangar a convergéneia.
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Ao se usar a Parada Amtecipada deve-se ter muito cuidado de ndo usar um algoritmo
que convirja muito rapidamente. Se estiver usando um algoriimo muito rapido deve-se

determinar os pardmetros para que a convergéncia seja relativamente baixa.

Com a Parada Antecipada, a escolha do conjunto de validagBo ¢ muito importante. O

conjunto de validagdo deve representar todos os pontos do conjunto de freinamento.

Com ambos algoritmos, é bom treinar a rede iniciando-se de varias condi¢es iniciais.
E possivel que cada método falhe em certas circunstincias. Testando de diversas situacdes

iniciais pode-se verificar quio robusto € o desempenho da rede.

A regularizag@o Bayesiana generaliza melhor que a parada antecipada, quando treina-
se redes para aproximar funcdes. Isto € porque a regularizagio Bayesiana nio requer a
separaco do conjunto de validacdo e treinamento, usam-se todos os dados. Esta vantagem &

especialmente notada quando o conjunto de dados € pequeno.
2.11 Uso de Redes Neurais em Extraciio Liquido-Liquide

O uso de Redes Neurais na extraciio & bastante recente, tanto na modelagem de

sistemas como no controle de colunas de extragio.

Bogdan et al (1995) usou redes para descrever o equilibrio liquido em sistemas
bifasicos aquosos da proteinase neutra e oxitetraciclano da Streptomyces rimosus no sistema
PEG- 6000 e sulfato de amdnia. Uma rede “feedforward” multicamada foi treinada aplicando-se
o algoritmo “backpropagation” obtendo-se uma topologia 4-2-1.

Gibes et al (1996) modelaram a extracdo de terras raras com redes neurais em varios
sisternas, isto mostrou que os raios dos lantanideos poderiam ser usados para generalizar o
procedimento de extracdo com soiventes. Os dados para o treinamento foram pré-processados
através de transformacfio logaritmica . A representagio da extracio foi methorada através de
camadas do tipo “self-organizing” (Kohonen) na rede neural, obtendo uma topologia 3-10-1.

Chouai et al (2000), estudaram a aplicagdio de redes neurais em uma coluna de anéis
pulsada, na extracio de uma mistura de tributitfosfato e dodecano {como solvente), onde o
objetivo foi minimizar a concentracdo de 4cido oxdlico no refinado. A resposta de pH e
condutividade para variagdes de freqiiéncias de pulsacio e vazdo de solvente foram

inferenciadas através de um comjunto de dados experimentais. A rede foi treinada com um
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coﬁjun‘m de 6000 dados de entrada-saida ¢ um conjunto de teste de 2992 dados, a topologia final
obtida fo1 11-9-2.

3.0 Materiais e Métodos
3.1 Software

O software usado para este trabalho foi o Matlab 5.3, mais precisamente a ferramenta

(toolbox) de redes neurais.
3.2 Algoritmos
(s algoritmos usados neste trabalho foram:
s Levemberg-Marguardt
e Parada Antecipada
e Regularizacio Bayesiana
Estes algoritmos foram explicados com detalhes na Revisio de Literatura.

4.0 Resultados e Discussio
4.1 Dados

Os dados usados para o treinamento das redes neurais foram separados em dois

grupos: dados de operagdo descontimuo e dados de operacfo continuo.

4.2 Operacaoc Descontinua

O conjunto de dados para a predicio do coeficiente de particio é composto por 120
pares entrada-saida, com um erro maximo experimental de mais ou menos 10%. As varidveis

usadas para o treinamento foram :
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Tabela 4.1- Variaveis de entrada da Operagio Descontinua

Entrada Valor minimo Valor maximo
Massa Molar PEG 400 8000
Massa especifica da fase PEG 1078.6 kg/m’ 1098,9 kg/ m’
Viscosidade da fase PEG 5,9mPza s 46 mPa.s
Massa especifica da fase sal 1122, 1kg/mn’ 1292,3kg/m’
Viscosidade da fase sal 0.9 mPa.s 2,5 mPa.s

Tabela 4.2 - Varidveis de saida da Operagio Descontinua

Saida Valor minimo Valor maximo
Coeficiente de parti¢io 0,079 5,68

Dos 120 dados, 60 s@o dados experimentais e 60 dados foram calculados com base no
erro maximo de 10% com auxilic de uma fungfio para gerar erro aleatdrio de mais ou menos

10% em relacdo a média dos pontos, isso garante que o erro ndo tenha tendéncia e seja véalido,

como se fosse um dado experimental.

Na modelagem descontinua existem duas dreas uma indicando a tendéncia de particio

para a fase PEG a outra para a fase Sal, a faixa intermedidria nfo tem significado fisico, faz
parte apepas da modelagem.

4.3 Operacio Continua

O conmjunto de dados para a predicio da Porcentagem de Extracio e da Fracio de
Retencéo da fase dispersa ¢ composto por 180 pares entrada-saida, com um erro maximo +10%.
As variaveis usadas para o treinamento foram:

Tabela 4.3 - Variaveis de entrada da Operagdo Continua

Entrada Valor Minimo Valor Miximo
Coeficiente de Particiio 0,595 0,92
Vazdo Total das Fases 4.7 mL/min 10,9 mL/min
Fregii€ncia 0,1 pulsos/s 1 pulsos/s
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Tabela 4.4 — Vaniaveis de saida da Operacéo Continua

Saida Yalor Minimo Valor Maximo
Porcentagem de Exiracdo 11,82 75.83
Fracdo de Retenciio 0,0712 06,4628

Dos 180 pares de dados, 72 s8c dados expermentais ¢ 108 sfo dados calculados a

partir de aproximacdes € de um erro maximo de +10%.

Assumiu-se que a eficiéneia de Murphree mantém-se constante para coeficientes de

particdo do mesmo PEG, porgue a coluna ¢ a2 mesma e as condigdes hidrodinirnicas também sdo

as mesmas.
Com as simplificacBes fica:
Cr=Cf-E*[Cf -Cr¥]
Con'; Cr* que ¢ a concentraciio da proteina no refinado da operagfic descontinua,

podemos calenlar o Indice de Recuperagio, para mais duas linhas de amarracfio ampliando a
faixa da modelagem.

Para as Fragbes de Retengiio como as condigbes hidrodindmicas sio constantes
somente a viscosidade e a densidade variam com isso fica:

@ = kexplk, (Af —|Af]Vd** (Ve + VA * Ap*Fpd *Ppd ¥ a **h >
portanto:
(P - cteAp«»O,B(}pd—O,%Pd—O,??

Depois esses dados foram usados para calcular dados com desvio de mais ou menos

10% em relagfio a média dos pontos, para simular o erro dos experimentos.

4.4 Normalizacio

Normalizou-se os dados entre a faixa de 0,1 e 0,9 ao invés de 0 e 1 porgue o conjunto

de dados apresentava muitos dados préximos ao zero tornando a matriz esparsa ¢ de dificil

solucdo.
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4.5 Funcio de Ativacio

Usou-se a funciio de ativacBo sigmoidal devido a faixa de normalizaciio que ¢é a

mesma desta funcio.
4.6 Amnalise do Treinamenio

Os critérics de andlise usados para os treinamentos foram: dispersfio, que nesie
trabalho ¢ definido como o somatério dos erros entre a saida da rede e os dados experimentais,

desvio padrio dos dados, além da analise visual dos graficos.

O melhor projeto ¢ definido como aquele gue minimiza ¢ erro de predicdio (baixa
dispersio, maioria dos dados na faixa de erro de #10% e desvio padrio préximo acs dados

experimentais) para ¢ conjunto de dados que nio foi treinado (conjunto de teste).

4.7 Divisdo do Conjunto de dados
4.7.1 Descontinuo

Os 120 dados foram divididos em trés conjuntos de dados para treinamento do
algoritmo Parada Antecipada:

¢ 80 dados de treinamento

e 20 dados de validacio

e 20 dados de teste
Para os demais algoritmos os dados foram divididos em dois conjuntos:
¢ 100 dados de treinamento
# 20 dados de teste.

4.7.2 Continuo

Os 180 dados foram divididos em trés conjuntos para treinamento do algoritmo Parada
Antecipada:

e 132 dados de treinamento

* 24 dados de validaciio
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e 24 dados de teste

Para os dermais algoritmos os dados foram divididos em dois conjuntos:
e 156 dados de treinamento
e 24 dados de teste.

Existern dois conjuntos de dados: dados com variacdo na entrada {(dados com emro
experimental) e dados sem variacdo na entrada {que sfo calculados através da média dos dados
no ponto).

4.8 Treinamento
4.8.1 Operacéo Descontinua
4.8.1.1  Selecio das Varidveis

Para verificar-se a necessidade de todas as varidveis, as redes foram treinadas com
todas varidveis ¢ depois retirando-as do modelo para verificar sua importéncia. O critério para
exclusio das varidveis foi: se a dispersdo nfio aumentar (ou aumentar muito pouco) com 2

exclusdo da variavel, esta nfio € necessdria para o modelo podendo ser descartada.

Para wverificacdio das Varaveis Operagio Descontinua usou-se o  algoritmo
Regularizaciio Bayesiana com excesso de neurdnios, porque neste algoritmo quando o nimero
de neurdnios ¢ suficiente, os pardmetros da rede (como as somas quadriticas dos erros e dos
pesos € o nimero efetivo de pardmetros) tornam-se constantes mesmo aumentando o nimero de
neurdmnios, entdo se a rede tiver um nimero grande de neurdnios ela sempre ird representar
satisfatoriamente a fun¢fio usando apenas a quantidade necesséria de neurdnios. As fungdes de
ativagio usadas foram sigmoidal.

4.8.1.2  Variaveis

Entrada: massa mwlar PEG, viscosidade da fase PEG, massa especifica da fase PEG
viscosidade da fase Sal, massa especifica da fase Sal.

Saida: Coeficiente de Particéo
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4.8.1.3  Treinamento para Selecio das Varidveis

Para iniciar o treinamento usou-se todas as propriedades do sistema (massa molar do
PEG, massa especifica e viscosidade das fases (PEG e Sal)). Treinando-se e ampliando os
graficos do coeficiente de particlio nas faixas de operaciio para os comjunios de treinamento e

ieste:

Figura 4.1- Gréfico dos pardmetros de treinamento para sele¢lio das varidveis em

operacdo descontinua.
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Figura 4.2 - Gréafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R) para

o coeficiente de particdo do conjunto de treinamento.
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Figura 4.3 - Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R) para

o coeficiente de particdo do conjunto de teste.

Como observou-se através das figuras 4.2 ¢ 4.3 a dispersfio foi baixa e a majoria dos
dados ficou na faixa de erro de £10%, com isso nota-se que com essas variivels conseguimos
um bom modelo, depois verificaram-se se todas as varidveis eram necessarias, retirando-as do

modelo.
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Treinando-se com massa molar PEG, massa especifica da fase PEG, viscosidade da
fase PEQG, viscosidade da fase sal, obteve-se:

Sorme Quadsals do Ero = 0.0263017

Figura 4.4- Grafico dos pardmetros de treinamento para selegio das varidveis em

operacio descontinua,
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Figura 4.5- Gréfico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R) para

o coeficiente de particio do conjunto de treinamento.
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Figura 4.6- Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R) para

o coeficiente de particdo do conjunto de teste.

Através da anélise dos gréficos 4.5 e 4.6 observou-se que houve um pequeno aumento
da dispersdo do conjunto de teste, mas os dados nfo ultrapassaram a faixa de +10%, concluindo-

se que a variivel massa especifica da fase Sal nfio € necessdria.
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Treinando-se com massa molar PEG, massa especifica da fase PEG, viscosidade da

fase PEG. massa especifica da fase sal, obteve-se:

Sema Quedmticn do Emo = 0OM01H

07 D O SO VR
{eadrdo don Posos = 433137

IO R
Nirmerc Efetwe de Pargmetross st

. n e e 3 s e
¢ 00 406 &30 400 1000 1200 1400 1608
ESErecas

Figura 4.7- Grafico dos parimetros de treimamento para selecdo das varidveis em

operagdo descontinua.
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Figura 4.8- Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R) para

o coeficiente de parti¢dio do conjunto de treinamento.
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Figura 4.9 - Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R) para

o coeficiente de parti¢io do conjunto de teste.

Analisando-se as figuras 4.8 e 4.9 nota-se que houve um aumento na dispersio e
alguns dados ultrapassaram a faixa de +10%, indicando que a variavel viscosidade da fase sal é

necessaria.
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Treinando-se com as varidveis massa molar PEG, massa especifica da fase PEG,

viscosidade da fase PEG, obteve-se:

Figura 4.10- Grafico dos pardmetros de treinamento para selecfio das varidveis em

operaciio descontinua.
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Figura 4.11 - Gréfico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para o coeficiente de particio do conjunto de treinamento.
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Figura 4.12 - Gréfico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para o coeficiente de partigdo do conjunto de teste.

Analisando-se as figuras 4.11 ¢ 4.12 nota-se que este modelo tem uma baixa dispersio

¢ os dados estdo na faixa de £10%, observando-se que este é um bom modelo.
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Treinando-se com a massa molar do PEG e viscosidade do PEG, obteve-se:

Boma Quadatica 46 Brm = L0558181

fts e b ST
Nerriern Eletheo de Parimelros = 10.4039
0
T - - : +
0}
o 3o
]
= 20
10&,\
ol : . s "
] 0 4@ 80 & W 1 M 1S 180
199 Epocins.

Figura 4.13- Grafico dos par@metros de treinamento para selecdo das

operacio descontinua.

variaveis
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Figura 4.14- Gréfico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para o coeficiente de particio do conjunto de treinamento.
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Figura 4.14- Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para o coeficiente de particdo do conjunto de teste.

Analisando-se as figuras 4.13 e 4.14 observou-se uma baixa dispersiio em relagfo ao
modelo anterior € 0s dados estdio na faixa de +10%, indicando que a varidvel massa especifica

pndo € necessaria.
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Treinando-se com a massa molar do PEG e massa especifica do PEG, obteve-se:

Soma Crurtiatca do Ereo= 0055903

b B

Figura 4.15- Gréfico dos parimetros de treinamento para selecBo das varigveis

operagdo descontinua.

om
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Figura 4.16- Gréafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para o coeficiente de particio do conjunto de treinamento.
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Figura 4.17- Grafico dos dados experimentais (D} x dados calculados pela rede (R)

para o coeficiente de particdo do conjunto de teste.

Analisando-se as figuras 4.16 e 4.17 nota-se que houve um aumento na dispersio ¢
muitos dados ficaram fora da faixa de erro de +10% confirmando que a variavel massa
especifica da fase PEG influencia pouco no modelo, e que a variavel viscosidade da fase PEG €

necessaria.
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Tremando-se com a massa molar do PEG:

Semi Cuadiztca do Sre = Q0336085

it

N

Quadrado dos Pesos = 638928

MNurmern Efativo de Parametnos « 399677

w W =

516 Epocas.

Figura 4.18- Gréfico dos parfmetros de treinamento para selecfio das varidveis em

operacdo descontinua.
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Figura 4.19- Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para o coeficiente de parti¢fio do conjunto de treinamento.
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Figura 4.20- Gréafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para o coeficiente de particio do conjunto de teste.

Analisando-se as figuras 4.19 ¢ 4.20 conchii-se que o modelo precisa de outras

varigveis, € que somente a massa molar do PEG nfo € capaz de modelar o sistema.
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Tremando-se a rede com a massa molar do PEG, massa especifica do PEG ¢ massa
especifica do sal:

Soma Guednics do Ero = 06581919

Casdratic dos Pesos » 106704
1 ¢ -
§m’£_,
|
Wl Ce . 1+ e b s * 3
Nt Eletivg de Pametios « 25a82s

Figura 4.21- Grafico dos parfmetros de tremamento para selecio das variaveis em
operaco descontinua.
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Figura 4.22- Gréfico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para o coeficiente de particdo do conjunto de treinamento.
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Figura 4.23- Gréfico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para o coeficiente de particdo do conjunto de teste.

Analisando-se as figuras 4.22 e 4.23 notamos gue a dispersio € alta e que muitos dados
estdo fora da faixa de +10%, mostrando que as massas especificas nfo sfo variaveis adequadas

para o modelo, esta resposta ja era esperada devido as massas especificas variarem pouco € que

a diferenca entre elas é proxima de zero.
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Tremando-se com a massa molar do PEG, viscosidade da fase PEG e viscosidade da
fase sal:

Some (uwtation do Erp = 004057

" Crsadredo dos Pesos = @7 428

Nimen Ehrtv de Pardimetos = 1550504

23 Epocan

Figura 4.23- Gréfico dos parfmetros de treinamento para selecio das varidveis em

operagdo descontinua.
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Figura 4.24- Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para o coeficiente de particdo do conjunto de treinamento.
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Figura 4.25- Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para o coeficiente de particdo do conjunto de teste.

Analisando-se as figuras 4.24 ¢ 4.25 nota-se que a dispersio € baixa e que a maioria
dos dados encontra-se na faixa de +10% mdicando que estas varidveis sfo adequadas para ¢

modelo.

Analisando-se todos os tremamentos nota-se que existe mais de um modelo capaz de
representar o sistema, optou-se pelo modelo com a massa molar do PEG ¢ as viscosidades das
fases devido ter um maior significado fisico, por serem estes pardmetros os que mais variam e

que estas varidvers demonstram as propriedades de ambas fases.
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4.8.1.4 Treinamento do Modelo

Com o objetivo de avaliar o desempenho dos algoritmos de treinamento. treinou-se a
rede com trés algoritmos: Levemberg-Marquardt, Parada Antecipada e Regulanzaco
Bayesiana, com dados com variagiio na entrada e sem variagio na entrada, variando-se o

nimero de neurdnios da camada intermedidria para encontrar o melhor modelo.
4.8.1.4.1 Treinamento com dados com variacfio na entrada

4.8.1.4.1.1 Algoritmo Levemberg-Marquardt

Tabela 4.5 - Treinamento com Algoritmo Levemberg-Marquardt

Levemberg-Marquardt Conj. Treinamento Conj. Teste

Neurdnios{teragdesDes* 107 Disp DPR DPD Disp DPR DPD
2 * 339 (851 2,1 | 2,11 12,08]2361242
4 * 292 163971 2.1 | 2,11 {1,831235]242
6 * 14 161 (2111211 1201]238]242
8 * 1,37 14,69 2,1 | 2,11 18,58257 242
10 230 1 4,151 2,1 {211 12,69]225}242

* ndo alcangou o desempenho desejado até o mimero maximo de iteracdes (2000).
Disp — Disperséo dos dados

DP R - Desvio padrao dos dados calculados pela rede

DP R — Desvie padriio dos dados experimentais

Des — Desempenho da rede

Desempenho desejado = 1.10™

Através da tabela 4.5 conclui-se que a melhor arquitetura é 3-10-1, que ¢ a rede com

menor nimero de neurdnios capaz de alcangar o desempenho desejado de 1.107,
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Figura 4.26- Grafico do desempenho do Algoritmo Levemberg-Marquardt durante

treimamentio.
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Figura 4.27- Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)
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para o treinamento da Operacéo Descontinua - com dados com variacio na entrada.
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Figura 4.28- Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para teste do modelo da Operagdio Descontinua - com dados com variagdo na entrada.

A figura 4.27 mostra que os dados de treinamento tiveram uma baixa dispersio e a
maioria dos dados encontra-se na faixa de erro de £10%, como mostrado na ampliacio das areas

do grafico.

A figura 4.28 mostra que os dados de teste apresentaram uma baixa dispersaoc e que o

erro ficou entre +10%, indicando que nfo houve sobreajuste nos dados.
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4.8.1.4.1.2 Algoritmo Parada Antecipada:

Tabela 4.6 - Treinamento com Algoritmo Parada Antecipada.

Parada Antecipada Conj. Treinamento Conj. Teste

NeurbniosfiteragdesDes*10* Disp DPR DP D |Disp DPR DPD
2 31 83 1147 2,08 1 2,1 13,5312,31 242
4 24 5.8 11 1206 2.1 3,1 1233 242
6 25 3.8 69 1208 2,1 11941235242
8 23 3,7 16531209 2,1 11921235242
10 28 38 (606209 2,1 11,96]236 242
12 21 3.8 (7,562,071 2,1 {2,060235]242

Disp — Dispersdo dos dados

DP R ~ Desvio padrio dos dados calculados pela rede

DP R - Desvio padrio dos dados experimentais

Des — Desempenho da rede

Desempenho desejado = 1.10

Analisando-se os dados da tabela conclui-se que a melhor arquitetura ¢ 3-8-1, que é a

menor rede que apresenta uma baixa dispersdio (Disp) e o desempenho é préximo ao desejado

(Des).
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Figura 4.29 - Grafico do desempenho do Algoritmo Parada Antecipada durante treinamento.
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Figura 4.30- Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para treinamento da Operacdo Descontinua - com dados com variagfo na entrada.

Analisando-se a figura 4.30 observa-se que a dispersdo é baixa e que os dados

encontram-se na faixa de erro de £10%, mostrando que o treinamento foi satisfatério.
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Figura 4.31 - Gréifico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para teste da Operagfo Descontinua - com dados com variagfio na entrada.

Observando-se a figura 4.31 nota-se que a dispersfio é baixa e com maior parte dos
dados na faixa de erro de +10%, concluindo-se que nfio houve sobreajuste dos dados ja que este
algoritmo evita o sobreajuste, a andlise visual dos graficos prova isto devido & baixa dispersdo

do conjunto de teste.



4.8.1.4.1.3 Algoritmo Regularizacio Bayesiana:

Tabela 4.7 - Treinamento com Algoritmo Regularizacio Bayesiana.

Regularizacio Bayesiana Conj. Treinamento Conj. Teste
Neurdnios |Iteragdes| SQE |SQP I NEP {Disp DPR DPD|Disp DPR DPD
2 45 0,04013307, 9,39 19,821 2,151 2,16 | 1.89{ 296 | 2,42
4 141 10,04001057{15,5019.151 2,151 2,16 | 1,9 | 2,36 | 2,42
6 285 10,040]10401174018861 2,151 2,16 11,78 236 | 2,42
8 661 10,03711293119,03:8,72: 2,15 1 2,16 | 1.8 | 2,36 | 2,42
10 224 10,03711292119,0018,721 2,151 2,16 | 1,8 | 2,36 | 2.42

SQE — Soma quadrética do erro

SQP — Soma quadrética dos pesos

NEP — Numero efetivo de parametros

Disp — Dispersdo dos dados

DP R — Desvio padrio dos dados calculados pela rede
DP R — Desvio padrio dos dados experimentais

Através da andlise da tabela 4.7 conclui-se que a melhor arquitetura € 3-8-1, devido os

pardmetros de treinamento ficarem constantes {SQE, SQP, NEP), indicando que este € o nitmero

necessario de neurdmios.

Figura 4.31- Gréfico do desempenho do Algoritmo Regularizacio Bayesiana durante

treinamento.

Soma Qusdratica do Ene = 005712

Quadmada dos Pesos = 12023
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Figura 4.32 - Gréfico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para treinamento da Operagio Descontinua - com dados com variagio na entrada.

Analisando-se a figura 4.32 nota-se que a dispersdo € baixa e a maioria dos dados

encontra-se dentro da faixa de erro de +10%, evidenciando que o treinamento foi satisfatério.
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Figura 4.33 - Grafico dos dados experimentais {ID} x dados calculados pela rede (R)

para teste da Operagéio Descontinua - com dados com variagdo na entrada.

Analisando-se a figura 4.33 nota-se que o conjunto de teste apresentou uma baixa
dispersdo ¢ com a maioria dos dados dentro da faixa de erro +10%. Assim este € o algoritmo
que apresenta a menor dispersdo do conjumito de teste, sendo considerado o melhor algoritmo de
treinamento usado. Esta vantagem é devida a este algoritmo nfo separar os conjuntos de

treinamento e vahdacéo.
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4.8.1.4.2 Treinamento com dados sem variacio na entrada

4.8.1.4.2.1 Algoritmo Levemberg-Marquardt:

Tabela 4.8 - Treinamento com Algoritmo Levemberg-Marquardt

Levemberg-Marquardt Conj. Treinamento Conj. Teste
Neuréniojlteragées Des*10* Disp DPR DPD |Disp DPR DPD
2 * 34 18222061207 19229]2326
4 max¥ | 3,2 1652|2061} 207 {1,711229 2726
6 mixu | 3,2 16521206207 [1,71]229 226
8 maxu | 3,2 16,522,067 2,07 |1,71} 2,29 2,26
10 maxu | 3.2 1652] 206207 (1,71]229] 226

* nfio alcangou o desempenho desejado até o niimero méaxime de iteragdes (2000).
Disp — Dispers&o dos dados

DP R — Desvio padrio dos dados calculados pela rede

DP R — Desvio padréo dos dados experimentais

Des — Desempenho da rede

Desempenho desejado = 1.10™

Analisando-se a tabela 4.8 nota-se que o algoritmo ndo alcanca o desempenho

desejado, mas apresenta baixas dispersdes nos conjuntos de treinamento e teste.

Este comportamento ¢ resultado de nio haver dados redundantes na entrada,
diminuindo-se a dimensdo do vetor de entrada e eliminando-se os dados que contribuem pouco

para o conjunto de dados.

Quando a rede converge para méximo p indica que o passo do gradiepte ¢ muito

pequeno e a funcio objetivo (rede) chegou a um minimo.

Assim usou-se a menor rede capaz de chegar mais proximo ao desempenho desejado,

ou seja 3-4-1.
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Figura 4.34- Gréafico do desempenho do Algoritmo Levemberg-Marquardt durante

treinamento.
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Figura 4.35 - Gréafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para treinamento da Operacdo Descontinua - com dados sem variagH0o na entrada.



Analisando-se a figura 4.35 observou-se que a dispersfio ¢ baixa, mas superior & rede
com dados com variagio na entrada, porém existern muito poucos dados fora da faixa de erro de
+10%, levando-se a concluir que com os dados com variagfio na entrada houve um “leve”

sobreajuste na rede.
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Figura 4.36- Gréfico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

- para teste da Operacdc Descontinua - com dados sem variagio na entrada.

Analisando-se figura 4.36 nota-se que os dados de teste apresentaram uma baixa
dispersiio, menor que com os treinamentos com dados sem variag@o na entrada, e que nfio houve
dados fora da faixa de erro de #10%, indicando que com dados sem variaciio na entrada ndo

houve sobreajuste, devido & rede ter chegado ao minimo, concluindo-se que este modelo estd

apto a predizer o coeficiente de particio.
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4.8.1.4.2.2 Algoritmo Parada Antecipada:

Tabela 4.9 - Treinamento com Algoritmo Parada Antecipada.

Parada Antecipada Conj. Treinamento Conj. Teste
Neurdnios|iteragdesiDes* 107 Disp DPR DP D Disp DPR DPD

2 28 7,1 1343205 2,06 (253228 2,26

4 23 35 16231206 1 2,06 11661228226

6 tomaxs 34 55112061206 |1,59122% 226
8 Nmixu 34 15511206206 1,59]229] 226
10 Hlmaxu 34 (5311206206 (1,59]22912726

Disp - Dispersio dos dados

DP R — Desvio padriio dos dados calculados pela rede
DP R — Desvio padrio dos dados experimentais

Des — Desempenho da rede

Desempenho desejado = 1.10™

Analisando-se a tabela 4.9 conclui-se que a methor arquitetura € 3-6-1, devido a rede
chegar ao méximo u, concluindo-se que o algoritmo parou antes do aumento do erro do
conjunto de validacBo. Deste modo o algoritmo comporta-se como um Levemberg-Marguardt
puro. Com isso, ¢ algoritmo nfo ¢ adequado para trabalhar com os dados da operaciio

descontinua sem variacfio na entrada.
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.
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Figura 4.37- Gréfico do desempenho do Algoritmo Parada Antecipada durante treinamento.
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Figura 4.38- Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para treinamento da Operag¢fio Descontinua - com dados sem variagfo na entrada.

A figura 4.38 mostra que a dispersio ¢ menor em relacio a0 mesmo algoritmo com
dados com variacio na entrada, mesmo parando antes do aumento do erro do conjunto de

valida¢io, devido ndo haver dados redundantes na entrada.
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Figura 4.39 - Gréfico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)
para teste da Operagdio Descontinua - com dados sem variacio na entrada.

Observando-se a figura 4.39 nota-se que a dispersiio também ¢ baixa e com maior

parte dos dados na faixa de erro de £10%, demonstrando que nio houve sobreajuste.

Para este conjunto de dados, o algoritmo Parada Antecipada nio € necessério, pois

apresenta o0 mesmo comportamento de um Levemberg-Marquardt.
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4.8.1.4.2.3 Algoritmo Regularizacio Bayesiana:

Tabela 4.10- Treinamento com Algoritmo Regularizacio Bayesiana.

Regularizacdo Bayesiana

Conj. Treinamento

Conj. Teste

Neurdnios | Iteracdes | SQE {SQPINEP| Disp DPR DPD |Disp DPR DPD
2 103 10,0421253317,531 10,2 ] 2,09 | 2,09 }1,52] 228 | 2,26
4 2535 (0039157219964 803 { 2,09 | 209 11361227 | 226
) 485 10,039| 5571999 8,03 | 2,09 | 208 {137 227 | 2.26
8 494 10,0391 557 19,991 8,03 | 2,09 | 2,09 [1,37 2,27 | 2,26
10 1512 10,039] 557 19,991 8,03 | 2.69 | 2,09 (137|227 | 2,26

Disp — Disperséo dos dados

DP R -~ Desvio padrio dos dados calculados pela rede

DP R - Desvio padrio dos dados experimentais

Des — Desempenho da rede

SQE — Soma quadratica do erro

SQP — Soma quadritica dos pesos

NEP - Nuamero efetivo de pardmetros

Através da andlise da tabela 4.10 conclui-se gue a methor arquitetura € 3-6-1, devido

os pardmetros de treinamento ficarem constantes, indicando que este € o nimero necessario de

neurdnios.
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Figura 4.40 - Grifico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para treinamento da Opera¢éo Descontinua - com dados sem variagio na entrada.
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Analisando-se a figura 4.40 nota-se que a dispersdo ¢ baixa, € todos dados encontram-

se dentro da faixa de erro de +10%, demonstrando que a rede convergiu para um minimo.
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Figura 4.41 - Grafico dos dados expermmentais (D) x dados calculados pela rede (R)
para teste da Operacio Descontinua - com dados sem variagio na entrada.

Analisando-se a figura 4.41 o conjunto de teste apresentou uma baixa dispersdo € com
todos os dados dentro da faixa de erro +10%, demonstrando que nio houve sobreajuste,

concluindo-se que este € o melhor algoritmo usado para treinamento com dados sem variagic na
entrada.
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4.8.2 Operacio Continua
4.8.2.1 Sele¢ao das Variaveis

Para vertficar-se a necessidade das variaveis as redes foram treinadas com todas
varidveis e depois retirando-as do modelo para verificar sua Importdncia. O critério para
exclusio das varidveis foir se a dispers3c nfdo aumentar {ou aumentar muitc pouco) com a

exclusdo da varidvel, esta nfio € necessdria para o0 modelo podendo ser descartada.

Para verificagio das Varidveis Operacido Continua usou-se o algoritmo Regularizacio

Bayesiana com excesso de neurdnios, ¢ funges de ativago sigmoidal.
4.8.2.2  Variaveis

Entrada: Coeficiente de Particiio, Vazio Total das Fases e Fregiiéncia.
Saida: Porcentagem de Extracfio e Fragfio de Retencfo da Fase Dispersa.

Para testar-se as simplificacdes feitas para os dados calculados, treinou-se a rede
somente com os dados calculados e depois apresentou-se os dados experimentais, se os dados

experimentais ajustarem-se a0 modelo significa que as simplificacbes sfio validas.
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Figura 4.42- Grifico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para treinamento da Operacio Continua com dados calculados.

Através da figura 4.42 nota-se que os dados calculados tiveram um alto ajuste para o

conjunto de treinamento, apds verificou-se o ajuste dos dados experimentais.
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Figura 4.43- Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)
para teste da Operagio Continua com dados experimentais.

Analisando-se os graficos do conjunto de teste com os dados experimentais nota-se
que existe alguns desvios provocados pelas simplificaces, mas a maioria dos dados localiza-se
na faixa de +10% ndicando que os dados calculados sfo vilidos.

4.8.2.3 Treinamento para Seleciio das Variaveis

Para verificar-se as variaveis freinou-se a rede inicialmente com todas as variaveis de

entrada, ou seja Coeficiente de ParticSio, Vazio Total das Fases e Freqiiéncia, obtendo-se:
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Figura 4.42- Gréfico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para treinamento da Operacio Continua com Coeficiente de ParticBo, Vazdo Total das Fases e

Freqiiéncia.
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Figura 4.43- Gréafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para teste da Operacdo Continua com Coeficiente de Particiio, Vazio Total das Fases e

Freqiiéncia.

Analisando-se as figuras 4.42 e 4.43 verificamos gue as dispersfes de ambas variaveis
sfo baixas e que a maior parte dos dados encontra-se na faixa de erro de +10%, indicando que

as variaveis sd0 necessarias.
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Treinando-se a rede com as varidveis Freqiiéncia e Vazio Total das fases, obteve-se:
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Figura 4.44- Gréfico dos dados experimentais (D) x dados caiculados pela rede (R)
para treinamento da Operacio Continua com Freqiiéncia e Vazio Total das fases.
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Figura 4.45 - Gréafico dos dados experimentais {D) x dados calculados pela rede (R)

para teste da Operacfio Continua com Freqliéncia e Vazio Total das fases.

Através da andlise das figuras 4.44 e 4.45 nota-se que houve um aumento na dispersio

dos dados e que estes se distribufram fora da faixa de erro de £10%, concluindo-se que a

variavel coeficiente de partic8o € necesséria ao modelo.
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Treinando-se a rede com as varidvels coeficiente de particio e vazdo total das fases:
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Figura 4.46 - Gréfico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para treinamento da Operagéo Continua com Fregiiéncia e Vazio Total das fases.
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Figura 4.47- Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para teste da Operacio Continua com Fregliéncia e Vazio Total das fases.

A exclusdo da varidvel fregiiéncia aumenta a dispersfio, sendo que os dados

distribufram-se fora da faixa de erro de *10% como mdicado nas figuras 4.46 e 4.47,

concluindo-se que esta variavel também ¢ importante para o modelo.
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Treinando-se com as varidveis Coeficiente de Particdo e Freqiiéncia:
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Figura 4.48- Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para treinamento da Operagdo Continua com Coeficiente de Partigio e Freqiiéncia.
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Figura 4.49- Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para teste da Operacgfio Contfnua com Coeficiente de Partic8o e Freqiéncia.

Através da andlise das figuras 4.48 e 4.49 nota-se que a2 exchusfo da vazio total
aumenta a dispersdo, sendo que os dados distribuem-se fora da faixa de erro de *10%,

concluindo-se que esta varidvel também € importante para 0 modelo.

Todas as variaveis inicialmente propostas sio importantes para o modelo, concluindo-
se que as varidveis de entrada s3o coeficiente de partigiio, freqii€ncia de pulsagiio e vazio total
das fases.

4.8.2.4 Treinamento do Modelo

Para avaliar-se o desempenho dos algoritmos de treinamento com o conjunto de dados
da opera¢do continua, treinou-se a rede com 0s mesmos algoritmos anteriores, com dados com

variacdo na entrada € sem variacio na entrada, variando-se o mimero de neurnios da camada

intermediaria para encontrar o meihor modelo.
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4.8.2.4.1 Treinamento com dados com variacio na entrada

4.8.2.4.1.1 Algoritmo Levemberg-Marquardt:

Tabela 4.11 - Treinamento com Algoritmo Levemberg-Marquardt.

Conjunto de Tremamento Conjunto de Teste
Levemberg-Marquardt Fracdo de Retencfiol % de Extracic IFra¢do de Retengiol % de Extracioc
Neurdnios|IteracbesDes*10®| Disp | DPR | Disp | DPR | Disp | DPR | Disp | DPR
5 * 12,3 2,78 0,107 673 13,8 | 0,687 | 0,102 | 174 | 143
10 * 5,6 1,56 0,108 | 430 14,5 1 0,675 | 0,0986 | 123 | 14,9
15 * 35 1,23 0,108 260 145 1 0,652 | 0,0949 | 66 174
20 * 2,4 0,87 0,108 160 14,5 | 0,631 0,103 | 56,8 | 17.9
22 X 2.2 0,76 0,108 135 14,5 | 0,681 0,124 73 17.5
24 * 1.4 0,62 0,108 103 14,6 0,78 | 00918 | 115 | 175
26 * 1.5 0,58 0,108 86 14,6 0,94 0,126 145 | 17.8
28 * 1,1 0,481 | 0,108 68 14,6 1,04 0,145 155 | 22,9
30 * L2 0,41 0,108 71 14,6 1,07 0,099 162 ¢ 17,8
32 606 1,1 0,369 | 0,108 | 844 14,6 1,13 | 60,0998 1 173 | 179

* niio alcancou o desempenho desejado até o nimero maximo de iteragbes (2000).
Disp — Disperséo dos dados
DP R — Desvio padrio dos dados calculados pela rede
DP R — Desvio padrio dos dados experimentais

Des — Desempenho da rede

Desempenho desejado = 1.10™

Conjunto de Treinamento

DP D Fracéio de Retengfo = 0,108

DP D % de Extracio = 14.6

Conjunto de Teste

DP D Fracao de Retencdo = 0,0939

DP D % de Extracio = 14,9
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Através da analise da tabela 4.11 conchui-se que a melhor arquitetura € 3-32-2, devido

ser a rede com menor nimero de neurdnios capaz de ajustar os dados alcancando o desempenho

desejado (Des).
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Figura 4.50 - Gréfico do desempenho do Algoritmo Levemberg-Marquardt durante

treinamento.
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Figura 4.51 - Gréfico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para treinamento da Operacéo Continua - com dados com variagdo na entrada.

Apalisando-se os graficos da figura 4.51 notamos que o conjunto de treinamento
obteve uma baixa dispersdo e sem dados fora da faixa de erro de +10%, concluindo-se que o

treinamento fol satisfatorio.
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para teste da Operaclio Continua- com dados com variagio na entrada.

Analisando-se a figura 4.52 nota-se que no conjunto de teste a dispersdo ndo € téo

baixa ¢ que existem dados fora da faixa de erro de £10%, concluindo-se que houve sobreajuste

dos dados. Considerou-se que este modelo nfio estad apto a predizer a Fragfo de Retengfo € a

Porcentagem de Extragfo da operacdo continua.

4.8.2.4.1.2 Algoritmo Parada Antecipada:

Tabela 4.12 - Treinamento com Algoritmo Parada Antecipada.

Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste
Parada Antecipada Fragéio de Retengfio| % de Extragio [Fracdo de Retenclio} % de Extrag(
Neurdnios{{teragdesiDes* 10? Disp DPR | Disp | DPR | Disp DPR | Disp | DPR
2 28 39,5 3,09 0,101 361 13,5 1,11 0,0956 | 117 | 14,3
4 239 23,9 1,53 0,104 359 13,8 | 0,584 | 0,0956 | 104 | 14,8
6 57 9,09 1,42 0,106 179 144 | 0,491 0,096 | 423 149
8 48 6,5 0,93 0,106 187 14,4 0,54 0,098 1 451§ 152
10 56 5,7 0,977 0,106 173 14,5 0,544 | 0,098 | 42,6 | 15,3
12 33 5,2 1,08 0,105 150 14,5 0,509 | 0,092 68 15,8
14 41 58 1,23 0,105 182 14,5 0,595 0,092 | 67,5 16

Disp — Dispersiio dos dados

DP R - Desvio padrdo dos dados calculados pela rede

DP R — Desvio padrdo dos dados experimentais

Des — Desempenho da rede
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Desempenho desejado = 1.10™
Conjunto de Treinamento

DP D Fracfo de Retengiio = 0,106
DP D % de Extracio = 14.6
Conjunto de Teste

DP D Fracfio de Retenciio = ,0939
DP D % de Extragdo = 14,9

Analisando-se a tabela 4.12 conclui-se que a melhor arquitetura € 3-10-2, devido ser a

rede com menor nimero de neurénios a apresentar baixas dispersdes.
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Figura 4.53 - Grifico do desempenho do Algoritmo Parada Antecipada durante

tremamento.
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Figura 4.54 - Gréafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para treinamento da Operacgfio Continua - com dados com variacio na entrada.
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Figura 4.55 - Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)
para teste da Operacdo Continua - com dados com variacdo na entrada.

Verificando-se as figuras 4.54 e 4.55 nota-se que tanto o comjunto de treinamento
quanto o de teste apresentam baixas dispersdes, com a maioria dos dados dentro da faixa de erro
de £10%, indicando que ndo houve sobreajuste, obtendo uma methora significativa em relagio
ao algoritmo Levemberg-Marquardt o qual apresentou sobreajuste. Este algoritmo ajusta bem
mesmo dados com variac@o na entrada, devido a avaliar o erro do conjunto de validac3o e parar,

caso o erro aumentar, evitando o sobreajuste.



126

4.8.2.4.1.3 Algoritmo Regularizacio Bayesiana:

Tabela 4.13 - Treinamento com Algoritme Regularizacio Bayesiana.

Conjunto de Treinamento

Conjunto de Teste

o . Fracdo de Fragdo de

Regularizacio Bayesiana Retengdo % de ExtracBio { Retencdio | % de Extracio

Neur|Iter. (SQE! SQP | NEP | Disp |DPR| Disp {DPR|{ Disp |DPR| Disp |DPR
4 1120411.2513623 | 234 3,6 10,101} 5,37 | 13,5 10,994;0,086] 128 13,9
6 1189 10,38113212¢ 33,7 | 1,87 {0,107 350 141 10,568 ,0,098 81,2 | 144
8 123910217158 | 45,3 1,5 10,107 247 14,5 {0,53510,0991 50,2 | 154
10 {274 10,15} 5735 | 55,6 1,2 10,1087 198 14,51 052 1 0,1 344 | 15,1
12 1412 10,14} 5021 { 66,5 | 1,15 [0,108]| 185 1451 05 [0,098] 398 | 152
14 |385]0,12] 5536 | 74,5 1,14 10,108] 165 14.5 1 0,57 [0,099] 459 | 153
16 |82910,11§ 5431 1695 | 1,01 0,108 161 14,5 10,498 10,0991 449 | 152
18 16731009 5755 | 94,8 | 0,828 |0,108 162 14,5 1 0,42 (10,0981 40,7 | 152
20 |132710,08] 5895 | 94,1 0,83 {0,108] 160 14,5 | 0,49 10,099] 508 | 157

parimetros da rede (SQE, SQP, NEP) ficarem constantes.

Disp — Dispersdo dos dados

DP R — Desvio padriio dos dados calculados pela rede

DP R - Desvio padrio dos dados experimentais

SQE — Soma quadritica do erro

SQP — Soma quadratica dos pesos

NEP ~ Numero efetivo de pardmetros

Conjunto de Treinamento

DP D Fracdo de Retengfio = 0,108

DP D % de Extracdo = 14,6

Conjunto de Teste

DP D Fracfo de Retencdo = 00,0939

DP D % de Extragio = 14,9

Analisando-se a tabela 4.13 conclui-se que a melthor arquitetura é 3-18-2, devido os
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Figura 4.56 - Gréfico do desempenho do Algoritmo Regularizacio Bayesiana durante

treinamento.
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Figura 4.57 - Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para treinamento da Operacéio Continua- com dados com variagiio na entrada.
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Figura 4.58 - Gréfico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para teste da Operagéio Continua- com dados com variagdo na entrada.

Analisando-se as figuras 4.57 e 4.58 upotamos que a dispersio do comjunto de
treinamento e de teste € baixa e menor que o algoritmo Parada Antecipada, concluindo-se que

ndo houve sobreajuste com um ajuste melhor do conjunto de tfeste, sendo que isto € devido ao

algoritmo de Regularizagdo Bayesiana nfo separar os conjuntos de treinamento e validacfo.

Entfio, conclui-se que este modelo esté apto a predizer a Frac3o de Retencdio e a Porcentagem de

Extracgo para a rede com dados com variacio na entrada.

4.8.2.4.2 Treinamento com dados sem variaciio na entrada

4.8.2.4.2.1 Algoritmo LevembergQMarquardt:

Tabela 4.14 - Tremamento com Algoritmo Levernberg-Marquardt.

Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste
Levemberg-Marquardt  [Fracio de Retencdo| % de Extragdo |Fracdio de Retengdo| % de Extragio
Neurdnios} Iteragdes [Des* 10 Disp DPR | Disp | DPR | Disp DPR | Disp{ DPR
5 * 3,1 2,91 0,105 ¢ 407 14 1,07 | 0,0981 | 12,5} 14.58
10 * 3.9 0,779 | 0,109 166 144 | 0,192 | 0,0927 | 54,4 15
15 méxu266] 3.8 0,76 0,109 163 14,4 | 0,197 | 0,0922 54 15,1
20 maxu 145 3.8 0,76 0,109 163 144 | 0,197 | 0,0922 54 15,1
22 maxwu 127 3,8 0,76 0,109 163 144 | 0,197 | 0,0922 54 15.1
24 ‘max u261] 338 0,76 0,109 163 144 | 0,197 | 00922 54 15,1
26  |maxwu 153 3.8 0,76 0,109 163 144 | 0,197 | 0,0922 54 15,1
28 max %90y 3,8 0,76 0,109 163 144 | 0,197 | 0,0922 54 15,1
30 imaxull9 38 0,76 0,109 163 144 | 0,197 | 0,0922 54 15,1

* ndo alcangou o desempenho desejado até o ndmero méaximo de iteracdes (2000).
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Disp — Dispersdo dos dados
DP R — Desvio padrio dos dados calculados pela rede
DP R — Desvio padrio dos dados experimentais
Des — Desempenho da rede
Desempenho desejado = 1.10™

Conjunte de Treinamento

DP D Fragéo de Retencdo = 0,109

DP D % de Extraciic = 14,5

Conjunto de Teste

DP D Fracdo de Retencéio = 0,092

DP D % de Extracio = 15

Analisando-se a tabela 4.14 observa-se que a rede ndo chega ao objetivo desejado,
devido chegar antes a0 minimo, optou-se entdo pela menor rede capaz de chegar mais proximo

ao desempenho desejado, com isso a melhor arquitetura € 3-15-2.
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Figura 4.39 - Gréfico do desempenho do Algoritmo Levemberg-Marquardt durante

freinamento.
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Figura 4.60 - Gréfico dos dados experimentais (D} x dados calculados pela rede (R)

para tremamento da Operaglo Continua - com dados sem variacdo na entrada,
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Figura 4.61 - Grafico dos dados expermmentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para teste da Operagdo Continua- com dados sem variago na entrada.

Anglisando-se as figuras 4.60 e 4.61 nota-se que a dispersio do conjumic de

treinamento ¢ baixa mesmo sem a rede chegar ac objetivo desejado, ¢ com todos os dados

dentro da faixa de erro de +10%, o comjunto de teste prova que ndo houve sobreajuste devido a

baixa dispersfio. Conclui-se que com os dados de entrada ortogonalizados e com menor

dimens3o a rede converge para o minimo, sem sobreajustar.
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4.8.2.4.2.2 Algoritmo Parada Antecipada:

Tabela 4.15 - Treinamento com Algoritmo Parada Antecipada.

Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste
Parada Antecipada Fracdo de Retencfio] % de Extra¢fio [Fragfio de Retengio] % de Extragio
Neurdnios|iteractegDes* 10 Disp DPR | Disp | DPR | Disp DPR jDisp ! DPR
4 19 25,9 1,89 0,106 369 13,7 06,712 0,092 135 14,2
6 150 11,9 1,51 0,108 77 14,2 0,628 0,092 | 74,1 14,8
8 82 4.8 0,804 0,109 144 14,3 0,304 0,093 52,8 1 15,2
10 109 23 1,67 0,11 341 13,6 | 0,788 | 0,0917 | 126 | 13,9
12 132 9,5 1,49 0,107 200 14,1 0,632 0,095 88,51 14,5
14 82 S 4.2 0,656 | 0,109 150 14,3 0,276 1 0,0937 | 62,1 | 153

Disp — Dispersio dos dados

DP R — Desvio padrfic dos dados calculados pela rede
DP R~ Desvio padriic dos dados experimentais
Des — Desempenho da rede

Desempenho desejado = 1.107

Conjunto de Treinamento

DP D Fragdo de Retencdo = 0,109

DP D % de Extragio = 14,4

Conjunto de Teste

DP D Fragéo de Retenciio = 0,092

DP D % de Extracdo = 15

Analisando-se a tabela 4.15 a melhor arquitetura é 3-8-2, devido ser a rede que
apresenta o desempenho préximo ao desejado, e onde as dispersBes sdo mais baixas no conjunto

de treinamento e teste.
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Figura 4.62 - Grifico do desempenho deo Algoritmo Parada Antecipada durante

treinamento.
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Figura 4.63 - Gréafico dos dados experimentais (1) x dados calculados pela rede (R)

para tretnamento da Operagiio Continua- com dados sem variagio na entrada.
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Figura 4.64 - Gréfico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)

para teste da Operag@c Continua - com dados sem variacfo na entrada.

Analisando-se a figura 4.63 nota-se que o ajuste do conjunto de treinamento tem uma
dispersdo maior que o algoritmo de Levemberg-Marquardt, mas a maioria dos dados encontra-

se na faixa de erro de £10%.

Observando-se a figura 4.64 nota-se que mesmo que o conjunto de treinamento tenha
apresentade uma maior dispersdio. o comjunto de teste apresentou uma dispersdo menor,
indicando que ndo houve sobreajuste, sendo que este algoritmo € mais apropriado para o

treinamento da rede que o algoritmo anterior.
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4.8.2.4.2.3 Algeritmo Regularizacio Bayesiana:

Tabela 4.16 - Treinamento com Algoritmo Regularizacdo Bayesiana.

Conjunto de Treinamento Conjunto de Teste
o . Fracfo de % de Fracdo de
Regularizacio Bayesiana Retencdo | Extracio Retencdio % de Extracio
Neur. { Iter. | SQE | SQP [NEP| Disp { DPR {Dispi DPR{ Disp |DPR{ Disp {DPR
4 98 1,63 156911215 3,86 103 1708} 12,9 1,2 36,0931 213 | 13,1
6 121 ¢ 025 110066i33,11 1,65 {0,108 {2481 142 | 0472 10,0951 81 14,6
8 260 ¢ 0,14 15654 143,910,956] 0,109 {206 14,3 | 0,289 10,094 64,4 | 14,8
16 {1253 1 0,12 (47531 54 1091710,109 11767 144 | 0,256 {0,094} 50,7 | 15,1
12 | 279 0,1 14315160,610.81110,109 11631 144 | 0,226 (10,0921 52,6 | 15,1
14 | 949 | 0,105 | 3986 161,610,7921 0,109 | 164} 144 | 0,212 10,092} 52,8 | 15,1
16 | 741 1 0,108 | 3989 162,110,816] 0,109 | 1671 144 | 0,21 {0,093} 589 | 15

Disp — Disperséo dos dados

DP R — Desvic padriio dos dados calculados pela rede

DP R — Desvio padfﬁo dos dados e)ﬁperimentéié

SQE — Soma quadratica do erro

SQP — Soma quadratica dos pesos

NEP ~ Numero efetivo de pardmetros

Conjunto de Treinamento

DP D Fragdo de Retencfio = 0,109

DP D % de Extracio = 14,5

Conjunto de Teste

DP D Fragio de Retengdio = 0,092

DP D % de Extracfio = 15

Analisando-se a tabela 4.16 conclui-se que a melhor arquitetura ¢ 3-12-2, devido os

pardmetros da rede ficarem constantes (SQE, SQP, NEP), concluindo-se que este € o nlimerc de
neurdnios suficientes.
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Figura 4.65 - Gréfico do desempenho do Algoritmo Parada Antecipada durante

treinamento.
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Figura 4.66 - Grafico dos dados experimentais (D) x dados caiculados pela rede (R)

para treinamento da Operagio Continua- com dados sem variago na entrada.



130

. — — . o 5 Eiacia
- E a 1 e, 53 3
a5 oo B0 . i &
045~ P
4.4
B -
oS-
o S
x 02 2 .-
st L 0%
*1r = hss P oDPo=s
0zs - 200508 - £ R
oz OF R =00627 : DPR= 181
S = 0228 3% s Lp =528
-
21% o
Ea
~ -
o1
‘%ua 61 G615 22 &¥ 03 e3F Q4 S48 23 10 b} 2 4% o £l =] kil k-]
o

Figura 4.67 - Grafico dos dados experimentais (D) x dados calculados pela rede (R)
para teste da Operacéio Continua - com dados sem variacfo na entrada.

Analisando-se as figuras 4.66 ¢ 4.67 nota-se que ambos conjuntos de teste e
treinamento apresentam baixas dispersfes, com a maieria dos dados dentro da faixa de erro de
+10%, mostrando que a rede chegou ao minimo da funcdo ohjetive e nio causou sobreajuste.
Com os valores apresentados para a dispersio conclui-se, que este € o melhor algoritmo para a
predicio da Fragdo de Retengdio e da Porcentagem de Extracfio com dados sem varia¢do na
entrada.
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5.0 Conclusdes e Sugestoes

4.9 Conclusoes

Este trabatho teve como objetive a2 modelagem via rede neurzis da extracio do
citocromo b5 em operaglio descontinua e continua, 2 fim de se obter wm modelo capaz de
representar o sistemma, dentro de uma faixa de erro da mesma ordem de grandeza dos

experimentos.

O modelo que methor representou a operagdo descontinua da extragdo liquido-liquide é
o que contém as varidveis de entrada: massa molar do PEG, viscosidade da fase PEG, e
viscosidade da fase sal e como saida o coeficiente de particfio do citocromo b5. E o medelo que
representou zﬁelhor a operacdo continua € o que contém as variaveis de entrada: coeficiente de
particdo, vazio total das fases e fregiiéncia de pulsaco e como saida: porcentagem de extracio
e fragfo de retenglo da fase dispersa.

Apoés realizade o trabatho, pode-se concluir que a modelagem via Redes neurais é

muito eficiente e pode ser aplicada a outros sisternas.

Algumas conclusdes sdo:
* A rede neural que apresentou melthor desempenho foi a rede treinada com
o algoritmo Regularizacio Bayesiana.
* O pré tratamento dos dados de entrada ajuda no treinamento por diminuir

a dimensdo do vetor de entrada e eliminar dados redundantes.

*  Os melhores algoritmos por erdem sdo: Levemberg-Marquardt, Parada
Antecipada e Regularizacio Bayesiana.

* O trabatho com dados experimentais impde um maior cuidado com a

escolha das variaveis e treinamento das redes por conter erros.

* O algoritmo Regularizacio Bayesiana tem as methores respostas mesmo
com dados sem tratamento inicial, sendo um bom algoritmo para

tremamento de dados experimentais.
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As redes neurais demonstraram ser uma excelente ferramenta para a2 modelagem de

sisternas bifasicos com dados experimentais.

4.10 Sugesties

Algumas sugestdes para trabalhos futuros sdo:

-3

Uso de outros pardmetros para analise do desempenho das redes, como a
distribuicfio dos dados calculados.

Modelagem da extragfio em sisternas dindmicos.

Execuco dos experimentos juntamente com modelagem via redes
neurais.

Aphicagio da modelagem a outros sisiemas bifésicos.

Modelagem incluindo um maior ntimero de pardmetros (por Ex: pH,

ponto isoelétrico, polaridade das moléculas, razio entre as vazdes de

fases) e aplicavel a outros sistemas.
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