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Constante de saturagio do Substrato (g/I)

Constante na equacio 3.1

Produgio de etanol associado ao crescimento (g/[g.h])

Coeficiente de manutengio (g/[g.h])

Constante na equagio 3.1 ou quantidade de amostras

Concentracdo de Produto (g/])

Concentragio de Produto quando o crescimento de célula cessa (g/T)
Taxa cinética de formagio de Produto (g/Lh)

Taxa cinética de consumo de Substrato (g/Lh)

Taxa cinética de crescimento de Biormassa (g/Lh)

Concentraciio de Substrato (g/1)

Concentracdo de Biomassa (g/1)

Concentracio de Biomassa quando o crescimento de célula cessa (g/I)
Saida obtida no treinamento da rede neural

Rendimento de produto baseado no crescimento celular (g/g)

Rendimento Celular limite (g/¢)
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RESUMO

Neste trabatho, pretende-se estudar a modelagem hibrido neural de um processo de
fermentagdo alcodlica. O objetivo € desenvolver de forma simples e rapida modelos que sejam
capazes de descrever as caracteristicas mais representativas do processo, podendo ser usados
para otimizagdo, controle ou como sgffwars sensors. Para 1ss0, combinam-se as equagbes de
balanco de massa do processo com redes neurais, que descrevemn a cinética desconhecida.
Sdo estudadas medidas secundarias, como turbidez, pH e Brix como entradas para a rede
neural artthcal. S3o usados dados expenmentais por COSTA (2000) ¢ ATALA (2000). Os
resultados referentes a organizacio e andlise dos dados experimentais e estudo das rede
neurais do tipo fedfermard, bem como o desenvolvimento do modelo hibrido usando

vaniavess prmanas e secundérias, sio apresentados.

Neste trabalho, sdo estudadas técnicas de otimizacfio do processo de fermentacio
alcodlica. Com este objetivo os conceitos de planejamento fatorial sdo usados aplicados 2
simulacao para determinar faixas operacionais adequadas e um modelo do processo. Este
modelo, juntamente com o modelo deterministico detalhado, sio usados para otimizagio
empregando-se a metodologia das superficies de resposta e programacio quadrdtica sucessiva.

Os resultados sdo comparados.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Fermentacio Alcodlica, Modelagem Hibrnida,

Planejamento Fatoral.
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ABSTRACT

In this work the neural hybrid modehng of an alcoholic fermentation process is studied.
The objective 1s the simple and fast development of models capable to describe the most
representative features of the process, being able to be used for optimization, control or as
software sensors. For this, the mass balance equations of the process are combined with neural
networks, which describe the complex kinetic. Secondary measures as turbidity, pH and Brix are
also studied as input data for the artificial neural networks. From an expenmental study, COSTA
(2000) and ATALA (2000), the necessary data were obtained. The refernng results to the
organization and analysis of the expetimental data and feedforward neural network study, as well

as the hybrid model development using primary and secondary vanables, are presented.

Techmiques of alcoholic fermentation process optimization are studied. With this
objective the concepts of factoral design are applied to the simulation to determine adequate
operating bands and a process model. This model, with the detailed deterministic model, is used
for optimization using the response surface methodology and successive quadratic programmmung.

The results are compared.

Keywords: Artificial Neural Networks, Alcoholic Fermentation, Hybrid Models, Factorial
Design.
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1 INTRODUGAO

A partir de 1975, devido a umn aumento do prego internacional do barril de petréleo, o
governo brasileiro iniciou o programa Pro-dlcool, dando incentivos ao desenvolvimento
tecnologico para viabilizar a producio de etanol como combustivel, tentando desta forma tomar

o pais independente do petrdleo.

Entretanto, como o pais durante a década de 80 passou a extrairuma quantidade maior
de petrdleo, e também como no mercado intemacional o prego do barril teve uma queda
significativa, 0 governo brasileiro ao final daquela mesma década passou a retirar os incentivos.
Considerando que na época a produgao de veiculos a alcool somava praticamente 90% da
produgio total de veiculos no pais, isto proporcionou uma crise neste setor, levando o mesmo a
urmna falta de credibilidade pelos consumidores. Este foi o panorama do alcool no Brasil durante

praticamente toda a década de 90.

Em 1999 uma nova alta do preco internacional do baril de petrdleo, saltando de US$
10,00 para US$ 25,00 juntamente com o ajuste cambual e os ganhos de produtividade, tornaram o
custo de produgio do dlcool menor do que o prego da gasolina (FURTADQ, 1999), o que
£enOVOoU as perspectivas para este setor. Para que o etanol seja um produto economicamente
competiivo como 4 gasohna, no entanto, é necessano que se continue estudando maneiras de

minimizar O seu custo de producio.

Entre as vamas formas para se atingir este objetivo, existe a possibilidade da
implementacio de sistemas de controle eficientes nas usinas. No entanto, um dos desafios no
controle e otimizacio de bioprocessos é a falta de sensores capazes de medir as vataveis
irnportantes do processo de maneira confidvel, em tempo real e com baixos custos. Uma solugio
para este problema é o uso de soffware sensors, que sao algontmos desenvolvidos para estimar as

vagaveis de estado.

Para que seja possivel estimar tais vagaveis, no entanto, € necessaria a determinaco
de modelos realmente capazes de descrever o processo com alto grau de confiabilidade.
Porém, a modelagem de bioprocessos é dificil devido a natureza das reages bioquimicas
envolvidas, dados apresentando midos ou até mesmo nfo disponiveis em quantidade
suficiente, além de existir 2 dificuldade em se obter os dados do processo em tempo real
(LINKO & ZHU, 1991). '
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Como uma altemnativa para solucionar esta dificuldade na modelagem, a literatura
cita 0 uso de redes neurais artificiais (RNA) (COSTA et al, 1999). As RINAs geram, a partir
de dados de entrada e saida, relagdes que serfio responsaveis pelo modelo intemo da rede.
Uma vez gerado este modelo, treinada a rede, a mesma pode ser uttlizada para predizer as
saidas correspondentes a2 novos dados de entrada. O modelo interno desenvolvido pela rede,
entretanto, ndo é baseado em nenhum mecanismo do processo. Além disso, as redes neurais

podem:

® Ser retreinadas facilmente por ocasido da mudanga das condigdes de operagio

do processo;

o Lidar melhor com ruidos normalmente presentes nos dados.

Uma RNA também pode ser adaptada para trabalhar em um modelo hibrido,
principalmente em situacdes onde sio desconhecidos alguns fatores essenciais, como por
exemplo, em bioprocessos, a cinética. Desta forma, em modelos hibrido neurais os aspectos do
problema cujo comportamento quantitativo é bem conhecido sio descritos por equagdes
matematicas deterministicas {equagdes de balango), enquanto as RN As representam a cinéfica.

As vantagens deste sistema hibrido, quando comparados com as redes neurais puras, sio:
e Sdo interpretados e analisados mais facilmente;
e Necessitam menos dados para o tremnamento das redes;
e Sio desenvolvidos mats rapidamente;
» Interpolam e extrapolam melhor;
s A incerteza é embutida somente em uma parte do modelo;

® Facilmente usados de forma adaptativa, ja que o esforgo para reestimacio da

tede é menor do que quando modelos deterministicos sdo utilizados.

As redes neurais artificiais tdm se mostrado muito versdteis e eficientes em varias
aplicagdes. De acordo com um exemplo de uma refinaria no Reino Unido, um sistema utihzando
RNA chegou a economizar tanto quanto outro sisterna com controle preditivo (Predictive Intsgral
(PT)), no entanto, enquanto a implementacio do sistema PI levou dois anos, a rede neural for

desenvolvida e implernentada em duas semanas (PARKINSON & FOUHY, 1995).
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11  Objetivos do Trabatho

Este trabalhc tem como objetivo, de acordo com o que foi apresentado, o
desenvolvimento de modelos hibridos neurais para o processo de fermentacio alcodlica. Os
modelos desenvolvidos podem ser usados como sfiwaere semsors ou para descrever o

comportamento dinamico do processo.

Os dados necessarios a este desenvolvimento foram obtidos através de
experimentos realizados por COSTA (2000) e ATALA (2000). Tais experimentos avaliaran a
influéncia da temperatura na cnética do processo de fermentagio alcodlica. As varidveis
medidas foram: concentracdes de Biomassa, Substrato e Produto; além das vanavess
secundanias como pH, turbidez e Brix. Estuda-se, portanto, a possibilidade da utihzagio

destas medidas no desenvolvimento de um modelo hibrido.

O estudo da otimizacio do processo a partir de modelos gerados pelo planejamento
fatorial tarnbém é proposto. Os resultados da otimizagio sio comparados usando as
metodologias das superficies de resposta e a programagio quadritica sucessiva (EDGAR &
HIMMELBLAU, 1989).

O trabatho fo1 dividido nas seguintes etapas:

o Orpanizacio e anadlise dos dados disponiveis, para determinar quais

informagdes devem ser usadas no desenvolvimento do modelo hibrido;

e Estudo das redes feedforward, que sio usadas junto com as equagdes

deterministicas para compor o modelo hibride neural;

¢ Considerando todos os dados disponiveis para o treinamento, estudo da

melhor estrutura para 0 modelo hibrido neural;

¢ Determinacio do modelo hibrido neural para a fermentagio alcodlica e
estudo do seu desempenho para descrever a dinamica do processo. O seu
desempenho € comparado ao do modelo deterministico de COSTA (2000) e
ATALA (2000);

e Determinacio de um modelo quadratico da concentragio de produto final
da batelada em fimncio da concentracio inicial de substrato € da temperatura

usando-se 0s conceitos de planejamento fatonal. A concentraczo final de
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produto é otimizada usando-se a metodologia das superficies de resposta e 2

programacio quadritica sucessiva.
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21 Panorama do Alcool Combusiivel no Brasil

Desde a sua descoberta, o petrdleo cada vez mais é utilizado como matéra prima para
muitos produtos utlhizados no cotidmno. Entretanto, o seu emprego em nenhum caso é tdo

representativo quanto como fonte de energia.

Desde o aumento do prego internacional do petrdleo no final da década de 70, virios
paises tém procurado buscar novas fontes de energia, ou até mesmo extrair seu proprio petrdleo,

entre estes paises 0 Brasil também estd incluso.

Desta forma, o govemno brasileiro passou 2 incentivar, naquela época, a busca de

petroleo em nosso ternitdrio, além de fontes novas e alternativas de energia.

—

veiculos a dlcool (%)
c3B8B883888
~1_
>

Produgio nacional de

Figora 2.1 - Ascensiio e queda do ilcool. A produgio nacional de velculos a dlcool em 06/1999 representava 0,5%.
(Fonte: Revista Quatro Rodas 06/1999)

Assim, a partir de 1975 o Brasil iniciou o programa Pré-dlcool, visando a substituicio
da gasolina pelo alcool combustivel O programa funcionou, pois além do govemo conceder
incentivos financeiros para os veiculos a dlcool, o combustivel é renovavel, tendo como matéra-
prima a cana-de-agtcar. O dlcool € tarnbém menos poluente, produzindo menos monoxido de
carbono {CO), 6xidos de nitrogénio (NOy) e substancias fotoquimicas em comparagio com a
gasolina (WHEALS, 1999). Logo ganhou a adesio da maionia dos brasileiros. Assim, a produgio
de veiculos nacionass foi praticamente toda voltada para carros a dlcool, como pode ser visto na

Figura 2.1. Esta iniciativa proporcionou um grande desenvolvimento tecnolégico, com o
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aprimoramento das vanedades de canas cultivadas, técnicas de plantio e colheita, criagdo de
novos processos de extragio do alcool, diferentes e methores microrganismos, além da geragio
de empregos (GOUVEIA, 2000). Desta forma, segundo BERG (1999), o pais totnou-se o maior

produtor mundial de dlcool, chegando a produzir 10,768 bilhdes de litros deste produto
hidratado entre 1991/92.

A partir da segunda metade da década de 80, devido a estabilizagdo do preco
internacional do petrdleo e ao aumento em direciio a auto-suficiéncta do Brasil com relagdo a esta
matéria-prima, conforme pode ser observado na Tabela 2.1, o governo passou a retirar 0s
incentivos outrora dados ao programa Pré-alcool, tanto em pesquisa quanto sobre o seu valor de

comércio.

Tabela 2.1 - Rumo a auto-suficiéncia, capacidade de produgio nacional
de petsoleo em relacio a0 seu consumo.

ANO CAPACIDADE DE PRODUCAO
NACIONAL

1973 22 %

1983 35%

1991 59 %

1999 71 %

(Fonte: Revista Veja 23/02/2000)

Durante quase toda a década de 90 os produtores de dlcool permaneceram diante da
mesma perspectiva. Entretanto, no ano de 1999 um novo aumento no preco internacional do
barril de petrdleo, a pressio pela retomada do combustivel exercida pelo setor, o ajuste cambial e
o custo de produgio do dlcool menor do que o prego da gasolina, além da situagiio tinanceira da

populagdo favoravel, tomaram este combustivel novamente uma atrativa fonte de investimentos.

Para 1550, tanto o govemo quanto o propro setor alcooeiro adotaram algumas medidas,
como por exernplo, 4 criagio de uma Bolsa Brasileira de Alcool (BBA), a qual possui a finalidade
de centralizar as vendas de alcool feitas para as distnbuidosas de combustivel, inclusive
trabathando com o sistema de vendas futuras, ou seja, vender o 2lcool antes para produzir deposs
(FURTADG,1999).

O governo também com interesse na retomada do combustivel “verde”, estabeleceu o
programa de renovagio da frota no segundo semestre de 1999. Pelo programa quem trocasse

um carro com mais de 15 anos por um novo ganhana um bénus de aprozimadamente R
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2.200,00, mais 1.000 litros de combustivel gratuitos, além de isengdo de IPVA por dois anos, o
que a0 final somaria até R$ 3.200,00 economizados com a promocio, naquela época (KUTNEY,
1999).

Existe a necessidade da diminuicio de custos na producio do dlcool para que o etanol
seja um produto economicamente competitivo com a gasolina em longo prazo. Portanto, é

necessario que se continue estudando maneiras de minimizar o seu custo de producio
(WHEALS et al., 1999).

De acordo com o que pbde ser visto, a énfase imicial ema tomar o mercado de
combustiveis independente do petrdleo. Entretanto, a nova énfase, ou tendéncia, € a reducio da
poluigio, assim como o consumo de produtos ecologicamente corretos. A Tabela 2.2 mostraa
quantidade de etanol utilizada na formulacio de alguns combustiveis. Segundo WHEALS et al.

{1999), a unido européia recomenda que até 2010 toda a gasolina tenha um aditivo de pelo menos

5% em etanol.
Tabela 2.2 - Quantidade de etanol willizada na fonnulacio de alguns
combustiveis.
COMBUSTIVEL ETANOL (% v/v)
Etanol hidratado (Brasil) 95,5
E85 (América do Norte) 85
Gasolina (Brasil) 24
E10 (gasohol — América do Norte) 10
Combustive] Ozigenado (EUA) 7,6
Gasolina Reformulada (EUA) 5,7
Bicdiesel (Suécia) 15

(Fonte: ATALA, 2000)
2.2 Producio de Etanol

A utilizacio de microrganismos em processos para converter uma substancia em outra
é umna ciéncia muito estudada. Assim, a fermentacio de frutos e cereais até o alcool € conhecida
desde culturas primitivas, muito embora somente no século XX tornou-se reconhecida a vasta
aplicagao deste procedimento, bem como o seu estudo mais aprofundado (SHEREVE &
BRINK, 1997).

U processo brotecnolégico ganha um grande destaque por sua versatilidade, alta taxa
de producio em produtos especificos e com alto valor agregado. Uma caracteristica comum a
estes Processos consiste no comportamento complexo, onde vanos mecanismos estio

envolvidos para a obten¢io dos produtos. Tais bioprocessos, devido 2 sua complexidade,
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apresentam ndo-linearidades como conseqiiéneia de alguns fatores como: cinética celular de
cresamento ¢ formacio de produtos, himutacBes termodindrmmcas do processo, efettos de

transferéncia de massa e calor, agitagio do fluido no reator (GOUVEIA, 2000}

Conforme previamente exposto, nos paises pobres em petrdleo, € econdmico misturar
o 4lcool com a gasolina ou até mesmo utilizé-lo diretamente como combustivel (ver Tabela 2.2).
No Brasil, a produgio de alcool etilico, também conhecido como dlcool combustivel, é feita a
partir de mateniais sacarificados (melago de cana-de-agticar). Os melagos contém de 50 a 55% de

acticar fermentavel, consistindo prncipalmente de 70% de sacarose e 30 % de agtcar invertgdo’
{(SHREVE & BRINK, 1997).

2.2.1  Mucrorganismos Produtores de Etanol

Muitos rmcrorganismos apresentam etanol como um dos produtos de seu
metabolismo. Os principais microrganismos ou mais utilizados s3o as leveduras dos géneros
Saccharomyces ¢ Schizpsacharomyces, de acordo com SIQUEIRA (1997), citado por ATALA
(2000).

O emprego de bactérias para a producio do dlcool pode também ser observado pela
utilizacdo da bacténria gram-negativa Zimomonas mobilis, capaz de produzir quase a -quan&dade
tedrica de etanol a partir da via glicolitica Entner-Doudoroff sobre condigBes anaerdbicas (LEE
& HUANG, 2000). Outros microrganisrmos sdo ainda empregados para a fermentagio alcodlica,

como pode ser observado na Tabela 2.3

Tabela 2.3 - Alguns microrganismos que produzem etanol a partr de

carboidratos.
MICRORGANISMO SUBSTRATO PRINCIPAIS
METABOLITOS

Saccharomyces cerevisae Hexoses Etanol, CO,

© Zimomonas mobilis Hexoses Etanol, CO,
Ruminococus albus Celulose e hemicelulose Etanol, CO,, acido acético

Clostridinm Pentoses Etanol, CO,, acidos Acético e
thermosacharolyticum Latico
Bacillus macerans Amido, hexoses Etanol, CO,, acetonas

Erwinia amylovora Hexoses Etanol, CO,, dcido latico
Lencornostoc mesenleroides Pentoses Etanol, CO,, dcido iatco

(Fonte: ATALA, 2000)

! Agficar invertido: mistuza de glicose e frutose,




Revisio Biblogrfica o

A planta de etanol produz uma grande quantidade de levedura ou fermento, o qual é

reutilizado como indculo. O excedente € adicionado, depois de seco, a ragao animal ou é usado

como maténa-prma para o extrato de levedura. Em ambos 0s casos trata-se de uma rica fonte de

proteinas. ECHEGARAY et al. (2000) destacam a utilizacio das células de levedura como fonte

de varios outros produtos de interesse comercial. A S. corevisae € uma Stima fonte de enzimas

como hexokinase, glicose-6-fosfato desidrogenase e invertase, todos com grande mnteresse

comercial.

O processo fermentativo para a produgio do etanol pode ser compreendido em trés
etapas (GOUVEIA, 2000):

Preparo da Matéda Prima: s@o as etapas preliminares que incluem a moagem da
cana, peneiragem, decantagio (a quente) e resfriamento. Alguns residuos
gerados nestas etapas sdo o bagaco e a torta, que podem postenormente ser

utilizados como combustivel para a caldeira, ou até mesmo como adubo;

Transformacio: trata-se da etapa que envolve os microrganismos, onde estes,

agindo como catalisadores bioldgicos, transformam o agicar em alcool;

Separacio: € a ultima etapa e tem a finalidade de separar o dlcool do vinhoto;
envolve operagdes como a centrifugacio, destilagio € no caso do alcool anidro,

ainda a anidrizacdo.

De acordo com SILCOX & LEE (1948), citado por SHREVE & BRINK (1997},

existemn cinco pré-requisitos basicos para um bom processo fermentativo:

Um microrgamsmo que leva 20 produto final desejado. Este organismo deve
se propagar facilmente e ser capaz de manter a uniformidade bioldgica, levando,

por isso, a rendimentos previstveis;

Matérias-primas baratas para o substrato; por exemplo, amido ou um entre os

Vanios agucares;
Rendimentos aceitaveis;
Fermentacio rapida;

Produto recuperado e punficado com factlidade.
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Alguns fatores que devern ser observados durante a fermentagio, sio, segundo

SHREVE & BRINK (1997), o proprio microrganismo, o equipamento e a fermentacio, onde

estdo inclusos fatores criticos como o pH, a temperatura, a aeragio-agitacio, fermentacio tinica

(cultura puray, e a uniformidade de rendimento.

2.22  Processos Fermentativos para a Produgds de Etanol

A fermentacio para o etanol pode ser desenvolvida em batelada, batelada-alimentada

ou de modo continuo. Ou seja, de uma forma geral, a fermentaciio alcodlica ocorre por dots

processos: descontinuos (bateladas), ou continuos.

Sfn

Processos descontinuos: sio os processos mais empregados nas destilarias

brasileiras. Segundo WHEALS etal. (1999), cerca de 70%; com uma capacidade

de fermentacdo de 1,5 milhdes {1 etanol)/dia. Controlar a taxa de alimentacio
do meio em uma cultura em batelada-alimentada é muito vantajoso, pois evita a
inibigdo causada pelo excesso de substrato ou produto sobre o metabolismo da
célula (ECHEGARAY etal.,, 2000; I etal,, 1996), sendo esta urna das vantagens
deste processo em relacio ao processo em batelada. ATALA (2000) apresenta
uma série de outras vantagens para este tipo de processo, e entre elas cita o
grande potencial para automacio e redugfio de custos operacionais em relagio

as operagOes em batelada;

Processos continuos: este tipo de processo comecou a ser utilizado
industralmente no Brasil a0 final da década. de 70, mas somente a partir da
metade da década seguinte € que o mesmo se consolidou como uma alternativa
a producio do dlcool. ANDRIETTA (1994} e SIQUEIRA (1997), ambos
citados por ATALA (2000}, informam as vantagens e desvantagens deste

processo, que envolve:
© Maior produtividade;
© Maior uniformidade do produto;
© Maior adaptabilidade ao controle automatico;
o Dificuldade de manutencio de um meio esténl;

o Ocorréncia de mutantes nfo interessantes ao processo de fermentacio.
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Segundo ANDRIETTA (1998), citado por GOUVEIA (2000), estio sendo estudados
processos de fermentacdo continua que dispensam o uso de centrifugas para a separacio da

levedura, uma vez que esta operagio corresponde a 25% do custo total de uma destilaria.

Além disto, como o processo convencional de fermentacdo apresenta caracteristicas
inibitdsias pelo produto, algumas técnicas vém sendo estudadas para contornar este problema.

HARADA (2001) cita vanas destas técnicas, entre elas:

e Fermentacio sob vicuo: como o etanol é mais volatil que a 4gua, a sua

sepatacio é feita com pressio e temperaturas reduzidas durante o proprio

processo de fesmentacio;

e Pervaporacio: trata-se da difusio das substincias volateis através de uma
membrana hidrofdbica. No caso, o mosto liquido € difundido na superficie da
membrana e o alcool separado & entio evaporado, sendo condensado

postenormente;

e Fermentacio acoplada ao s d & IDMIN lung. d
recheio: 0 mosto € enviado para a coluna empacotada, onde o etanol é
removido. Segundo 0 autor a técnica de absorco estudada utilizou ¢ CO,,

formado na prépna fermentagio, como gis absorvedor.

Da forma convencional, tanto nos processos continuos quanto descontinuos, as
leveduras sio separadas do meio fermentado pela centrifugacio e reutilhizadas em fermentagdes
posteriores 2pds a descontaminagio pela lavagem com écido sulfirico diluido. O hcor
fermentado é destilado produzindo uma mistura azeotrdpica de dlcool hidratado em 95,5% v/v
(WHEALS et al., 1999). Para produzir o 4lcool anidro outras etapas subseqiientes sdo envolvidas,

como a absorgio ou a extracio liquido-liquido usando benzeno como solvente.

2.3 Modelagem Matematica

A modelagem constitui uma tarefa essencial para o controle de processos, além de ser
relevante com relacdo 4 otimizagfio. Segundo COSTA (1998), a importincia da otimizagio de
processos descontinuos vem crescendo com o desenvolvimento da mdiistria biotecnoldgica, poss

devido ao alto valor agregado aos produtos oriundos desta inddstria, mesmo pequenas melhonas
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visando aumentar a eficiéncia do processo ou diminuir seus custos podem levar a um aumento

significativo dos lucros.

Em comum consenso na literatura, a modelagem ¢ tida como fundamental para a

engenharia de bioprocessos.

Os modelos desenvolvidos devern possuir a habilidade de representar satisfatorramente
deterrtnado  processo, denotando suas camacteristicas com uma grande capacidade de
aproximacio. Além disso, devem também, em alguns casos, ser simples (MONTAGUE &
MORRIS, 1994).

Tanto a modelagem quanto a otimizagio e controle de bioprocessos s@o dificets, devido
ao mecanismo complexo das reagdes bioquimicas envolvidas, dados apresentando ruidos ou até
mesmo ndo disponiveis em quantidade satsfatoria. Aliado a isto ainda, muitas vezes, estd a
dificuldade em obter dados do processo em tempo real. Ao contrario, sdo usadas medidas que

necessitam testes em laboratonio sujeitos a vanas fontes de erros (LINKO & ZHU, 1991},

Segundo COSTA (1998), olhando pela perspectiva do modelo deterministico, outro
aspecto que contribui para a dificuldade na modelagem ¢ a existéncia de muitos parimetros,
fendmenos e interacBes que determinam a cinética do processo fermentativo. SYU & TSAO
(1993) declaram que a aproximagao classica é regida pelos principios da cinética, conservagio de
massa e energia. Devido a quantndade de informagbes que devemn ser empregadas no

desenvolvimento do modelo, torna-se praticamente infactivel considerar a todas.

ATALA (2000) citando BAYLEY & OLLIS (1986}, descreve 2 classificagio dos

modelos cinéticos empregados para ferrmentagio, os quais ficam divididos da seguinte forma:

Nio estruturados e ndio segregados: a populacio celular é considerada como

soluto monocomponente;

e Estrutyrados e nio segregados: as células sio consideradas multicomponentes

com composigio média semelhante;

e Nio estruturados e segregados: as células sio consideradas como individuos

heterogéneos, porém descritos por um Unico componente;

e Estruturados e segregados: as células sdo elementos distintos e consideradas

como multicomponentes.
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De acordo com o trabatho de SAXEN & SAXEN (1996), muito embora os modelos
estruturados sejam bioquirnicamente significantes, eles apresentam certa desvantagem devido a
grande quantidade de parimetros, como ja foi comentado. Assim, tanto GOUVEIA (2000)
quanto outros autores consideram o modelo n3o segregado e nfo estruturado como uma
maneira de contornar este problema, pois este ulimo modelo reduz em muito o nimero de
patimetros no ajuste. Para o desenvolvimento do modelo sao feitas ainda algumas
consideragBes, como por exemplo: o crescimento € balanceado, o rnicrorganismo ja estd
adaptado ao meito de cultura, todos os nutrientes com excecio de umn encontram-se em €xXcesso

no meio de cultura, o biorreator € petfeitamente agitado (COSTA , 2000).

Entretanto, mesmo quando sdo escolhidos estes modelos simplificados para se
trabalhat, a modelagem convencional de processos biotecnoldgicos é normalmente dificil e

consequentemente cara, além de demorada (LANOUETTE et al., 1999).

Com o advento do computador como um equipamento acessivel e sua evolucio nas
Uitimas décadas como ferramenta de calculo, modelos alternativos como os baseados em redes

neurais artificiais (RN As) podem ser desenvolvidos.

As RNAs sfo capazes de, 2 partir de um conjunto de dados, ou relagdes de entrada e
saida, gerarern um modelo interno apto para descrever o processo em questio. Uma vez gerado
este modelo mtermno, ao serem alimentados novos dados de entrada, a rede pode predizer os
valores das saidas correspondentes. Alguns aspectos podem ser levantados entre as vantagens
das redes neurais artificiais: havendo necessidade, as redes podem ser nova e faciimente treinadas
{gerando novo modelo interno) de maneira que se adaptem a alterag3es no processo; o modelo
interno desenvolvido nio é baseado em nenhuma especificagio dos mecanismos envolvidos no
processo a ser modelado (COSTA, 1998), as RN As apresentam uma boa habilidade para ajustar
relacdes nio lineares (SAXEN & SAXEN, 1996).

Como desvantagem das RNAs, SCHENKER & AGARWAL (1996) comentam que 2
modelagem envolve duas etapas, a primeira é a cracio do modelo a partir dos dados
mensurados; 2 segunda etapa é a avaliacio do melhor modelo e predicio da sua performance.
Segundo os autores, o uso de RNAs simplifica a geracio do modelo, mas agrava a etapa de
selecio devido a0 niimero razoavel de modelos a serem considerados, bem como os parametros

que envolvemn cada um.
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A estrutura de uma rede pode ser brevemente descrita como um numero de nodos ou
neurdnios mterconectados; onde cada neurbnio realiza uma transformacio nio-linear sobre a
soma das suas entradas. A maneira pela qual estes nodos sdo conectados e a natureza das
conexdes determinam a estrutura da rede. Um algoritmo chamade “algoritmo de aprendizado” é
responsavel pela maneira como os pesos entre as conexdes sho ajustados ou treinados para
fornecerem o comportamento genérico da rede. Assim, as RN As sio classtficadas de acordo com
as suas estruturas ¢ algostmos de treinamento (PHAM, 1995). Ainda de um modo grosseiro, as
redes podem ser classificadas como didicas ou aciclicas. Como as redes sio divididas em camadas,
as primeiras, também conhecidas como recorrenzzs, recebem a saida de algum neurdnio na i-éstma
camada da rede em niveis inferiores. Ja para as redes aciclicas ou feedforward, as saidas de
neurbnios na i-ésima camada nfo podem ser utilizadas como entrada de nodos em camadas de

indice menor ou igual a 1 (BRAGA et al., 2000).

Considerando o estudo e a aplicacio de redes neurais muito promissores, vAfios

trabathos tém sido publicados nos dltimos anos.

LINKO & ZHU (1991} obtiveram um bom resuitado para a modelagem de um
bioprocesso aplicando uma RNA feedforward com trés camadas. O algoritmo de treinamento e
outros detathes sdo descritos no artigo. A rede mostrou-se capaz de prever as vandveis de estado
num determinado tempo dadas as vanaveis no tempo de amostragem anterior. A RNA bem
treinada esttmou com precisdo e rapidamente as varidveis de estado com ou sem ruidos, mesmo
com mudangas na dindmica do processo, que foram simuladas alterando-se um dos parametros

do modelo.

YOU & NIKOLAQOU (1993) estudaram a capacidade de redes neurais recorrentes para
aprender tanto as relagOes estacionarias quanto a dinamica de processos continuos ou em
batelada, estudando diferentes formas de apresentar o conjunto de dados 2 rede. Em seu

trabalho os autores concluiram o uso da arquitetura recorrente como uma boa alternativa as
redes jezdforward.

GOH (1995) demonstra o uso de redes neurais com o algontmo backpropagation para 2
modelagem de sisternas complexos. Tais sisternas envolvem relacdes empiricas freqiientemente
empregadas na estimativa de pardmetros de projeto e propriedades de engenhana. Geralmente os

valores experimentais, usados no treinamento da rede, estdo acompanhados por ruidos. Os



Reviso Bibliogréfica 15

autores apresentam dois exemplos que demonstram a capacidade da rede em lidar com sistemas

nio-lineares.

Segundo I et al (1996), para o monitoramento de uma fermentacio em batelada
alimentada algumas varidveis de estado como substrato, massa de células e concentragdo de
produtos devem estar disponiveis. Infelizmente a maioria destas varidveis nfo podem ser
medidas diretamente. Para contornar isto, varios métodos podem ser aplicados para a estimativa
destas vanaves on-ine, entee eles a modelagem com redes neurais, pois o desenvolvimento destes
modelos € mais barato que a aplica¢io de sensores para a medida direta, além de serem aplicaveis
praticamente a todos os processos fermentativos. Assim os autores irmplementaram
satisfatoniamente um controle para 2 produgiio de L-lysina usando as RNAs como modelo, que

combinam trés redes neurais do tipo fedformard como estimadores.

TEISSIER et al. {1996) investigaram varios modelos construidos com configuracdes
estaticas e dindmicas de redes neurais. O objetivo principal era obter uma estimativa e predicio
em tempo real da concentragdo do fermento durante o crescimento na segunda etapa da
fermentacdo na produgdo de Champagne. Segundo os autores, a rede, que foi modelada com
arquitetura recorrente, tinha a temperatura e 0 pH como entradas do modelo e consegutu estimar
a concentragdo desejada com um erro menor que 3%. Assim, a partir de dados miciais da
fermentagio foi possivel prever a quantidade final de biomassa ao final de 21 horas de

crescimento.

LINKO et al. (1997 denotam que o controle do processo de produgio de enzimas é
dificil devido a falta de sensores e as incertezas proprias das rea¢des biologicas. Entretanto,
empregando uma RNA do tipo feedforward com o algontmo backpropagation foram conseguidos

bons resultados para o ajuste da atividade de lipase estimada e concentragio de biomassa.

CRUZ et al. (1997) sirnularam a producio de penicilina G por Penscillium chrysogenum
IFO 8644, empregando uma rede neural feedforward com trés camadas. Além do backpropagation
foram também empregados outros algoritmos de treinamento. Segundo os autores os tesultados
foram promissotes e a rede mostrou-se capaz de descrever o comportamento nao-linear do
processo. Além disso, os mesmos recomendam, baseados nos resultados obtidos, a aplicagio

desta técnica em algontmos de controle de processos.

SYU & CHANG (1997, propuseram o uso de uma rede recorrente com backpropagation

para o controle adaptativo do pH na fermentagio da penicilina acylase com Arthrobacter viscosus. A
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justificativa do uso do modelo escolhido para o controlador deve-se 20 fato do mesmo possuir
facilidade quanto a identificagio. A saida da rede do controlador é a vazdo de substrato predita
para o proximo intervalo de controle. Como conclusio o pH foi eficientemente controlado e em

conseqiéncia uma densidade méaxima 6tima foi obtida.

KASPARIAN & BATUR (1998) apresentam em seu artigo um modelo de referéncia
estruturado em redes neurais que pode ser usado no controle adaptativo de processos lineares e
ndo hineares. O modelo € testado em diversos sisternas ndo-lineares simulados. Os autores
testaram também a eficiéncia do algoritmo de treinamento de Davidon, o qual é similar aos
métodos quast-Newton de otimizagdo, onde os pesos do indice de performance sio atualizados
recursivamente em proporgio a aproximacio quadratica a este indice. Este algontmo apresentou

urn resultado melhor do que o algonitmo backpropagation, convergindo mais rapidamente.

COTTIS etal. (1999) empregam a técnica de redes neurais artificiais para a modelagemn
do comportamento da corrosio em ago inoxidavel como funcgio da composigio da solugio e
temperatura. As predicdes da rede extbem correlacBes razodveis para dados de solugdes comum
ou dois componentes, contudo, segundo os autores, o problema de testar a capacidade de
generalizacio da rede ainda procede. O artigo denota também dificuldades como a vanabilidade
do comportamento da corrosdo e o comportamento imprevisivel da rede que pode ocorrer em
regides do dominio onde nio existem dados suficientemente disponiveis. Para tanto sugerem o
uso de dados gerados em simulagfio para o treinamento da rede, a fim de assegurar a

aplicabilidade e a boa performance do método.

De acordo com THOLUDUR et al. {2000), 2 modelagemn com redes neurais tem se
mostrado muito eficaz quando aplicada a dinamicas complexas como crescimento celular e
producio de proteinas em processos biotecnologicos, O desenvolvimento de modelos com redes
neurais requer, geralmente, quantidades grandes de dados obtidos experimentalmente. O
trabalho em questio examina a habihidade do uso de func¢des interpoladas em conjunto com
RNAs para reduzir a quantidade de dados expenmentais requendos 2o desenvolvimento do
modelo para sistemas dinamicos. Os autores apresentam uma redugdo em 40% na quantidade de

experimentos realizados para a modelagem, o que confirma a eficiéncia do método proposto.
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24 Redes Neurais Artificiais

A definigio de Redes Neurais Arttficiats segundo BRAGA et al. (2000), consegue

sintetizar O conceito e a estrutura do sistema, assim citando o referido autor:

“RNASs sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de
processamento simples (nodos) que calculam determinadas funcoes matemdaticas
(normalmente ndo lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e
interligadas por um grande ntimero de conexdes, geralmente unidirecionais. Na maioria dos
modelos estas conexdes estdo associadas a pesos, os quais armazenam o conhecimento
representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurénio da
rede. O funcionamento destas redes é inspirado em uma estrutura fisica concebida pela

natureza: ¢ cérebro humano”,

24,1 O Sisterza nervoso e 0 Neurdnio

O sistema nervoso trata-se de um complexo conjunto de células chamados neurdmios.
Tais células se interconectam de forma especifica e precisa, formando os chamados circuitos

Neyurais.

Em conseqiiéncia deste avancado sistema nervoso, todo ser vivo que disponha do
mesmo é capaz de modificar acSes ou seu comportamento em funcio de expenéncias passadas.

Essa modificacio comportamental é chamada de aprendizado.

O Neurdnio € o principal componente do sistema nervoso € estima-se que no cérebro
humano existam cerca de 15 bilhdes destas células, que sio responsaveis por todas as fungdes do
sisterna.  Os neurdnios sio formados pelos dentritos, que sio um conjunto de termunais de

entrada, pelo corpo central, e pelos axbnios, que sio longos terminais de saida.



18 Deservolvimento e Modeios Hibriclo-Newronais para Fermentacdo Alcodlica e Estudo de Técnicas de Otimizagio do Processe

Constituintes da célula:

membrana celular
citopiasma
nitcleo celular

N, T
3
NS

;

Diferentes partes da célula: "o,
axdnio

sama (corpn da célula)

dendrito

ro %[VM&“VMWaww:

10 gm

£

Figura 2.2 - Constituintes da célula neural - Esquema

Embora existam vérias formas de células neurais, com diferentes fun¢des dependendo

da sua localizacio e estruturas morfologicas, em geral possuem a mesma constituigio conforme

descnto na Figura 2.2.

A jun¢io mterneural através da qual os impulsos nervosos sdo transmitidos,
denominada sinapse, é a forma de comunicaciio entre uma célula nervosa e outra. Esta jungio
pode ser compreendida da seguinte forma: quando um potencial de agio chega a um terminal
pré-sinaptico, ou seja, um determinado neurdnio recebe os impulsos, em um certo momento sao
processados, € atngmdo o hmiar de agiio, a despolarizacio da membrana pode fazer comgueum
pequeno namero de vesiculas sindpticas secrete um composto quimico denominado
neurotransmissor na fenda sinaptica, ax0nio, que pode estar conectado a um dentrito de um
outro neurdnio. O neurotransmissor ir4 atuar, por sua vez, nas proteinas receptoras do neurdnio
seguinte produzindo alteragdes na permeabilidade da membrana neural pds-sinaptica, podendo
excitd-lo, tnibi-lo, ou modificar de alguma forma sua intensidade. Este processo depende de

vanios fatores, como a geometna da smapse e o tpo de neurotransmissor (BASHEER &
HAJMEER, 2000).

A aprendizagem pode levar a alteracdes estruturais no cérebro. Esta caracteristica
conhecida como plasticidade neural, € unicamente do sistema nervoso. Trata-se, portanto, de

uma propriedade que permite o desenvolvimento de alteracdes estruturais em resposta a
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experiéncia, e como adaptacdo a condigdes mutantes e a estimulos repetidos. Assim, a cada nova
experiéncia do individuo, redes de neurdnios sio rearranjadas, outras tantas sinapses s3o
reforgadas e multiplas possibilidades de respostas ac ambiente tornam-se possiveis. Assim, o
mapa cortical de um adulto esta sujeito a constantes modificagbes com base no uso ou atividade

de seus caminhos sensonais penféricos.

Segundo BASHEER & HAJMEER (2000), a crua analogia entre os neurGnios attificiais
e biolégicos é que as conexdes entre os nodos representam os axOnios e os dentritos, 0s pesos as
sinapses enquanto o fhresheld aproxima-se da atividade na soma. Ambos, a RNA e a rede
biologica, aprendem pelo ajuste incremental dos pesos ou da forca das sinapses. A Figura 2.3
flustra um nodo ou neurdnio artificial recebendo varios sinais de intensidade x ¢ forga sindptica

(pesos) », com um zhresheld ou ativagio 5.

10 jfavuas AR

Fe. de Ativagio é—-J

Figura 2.3 - Soma de sinal no neurdnio artificial, modelo tipo monocamada Perceptron.

Asivacio

24.2  Histérico

O conceito de redes neurais foi primeiramente apresentada com o artigo de McCulloch
e Pitts em 1943. Estes pesquisadores mostraram que as redes com modelos neurais s30 capazes
de stmular maquinas computacionais com aplicacio em qualquer finalidade (BISHOP, 1994, O
modelo destes pesquisadores propde elementos computacionais, abstraidos das propriedades
fisiologicas dos neurdnios bioldgicos e de suas conexdes, inttoduzindo assim a referéncia
nimero wm para a teoria de RNA’s (OLIVEIRA; 2000}.

Em conseqiéncia 4 teoria apresentada no inicio da década de 40, no ano de 1949 foi
publicado o livto “The Organization of Bebaviour” escrito por Hebb. Neste livro o auto propds um

mecanismo especifico para o aptendizado em redes neurais biologicas, sugerindo que o
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aprendizado ocorra através de modificagdes na forca ou peso nas interconexdes sindpticas entre
0s neurdnios, ou seja, uma entrada sindptica, que é ativada quando a saida do neurdnio’ também

é ativada, devera ter seu peso modificado visando o fortalecimento da interconexio.

O terceiro passo antolégico sucedido em RNA foi no ano de 1958 com a criagio do
modelo Peregprron por Rosernblatt. Baseado no modelo de McCulloch e Pitts, Rosemblatt
desenvolveu o primeiro aparelho, darduare, de redes neurais, juntamente com o algoritmo de
aprendizado da rede. Ele acreditava na idéia em que o cérebro humano trabatha como um
associador de padrdes adaptivel, € ndo como um circuito logico deterministico como era a idéia
anterior. O Perceptron trata-se de uma rede de multiplos neurdnios do tipo discriminadores
lineares que ja implementava o principio hebbiano de treinamento, como brevernente desctito
no paragrafo anterior. Redes similares foram estudadas por Widrow que desenvolveu a rede
chamada ADALINE (ADaptative I INear Elerrensy € uma regra de treinamento correspondente
conhecida como Regra de Widrow-Hoff de trefnamento. Mais tarde a rede ADALINE recebeu
sua versdo multicamadas, dai entdo foi renomeada como MADALINE, acrescentado a palavra
Multiple ao nome ja conhecido. A contribuigio principal desta rede desenvolvida por Widrow fot
um prncipio muito eficaz de treinamento, que passou a ser conhecido como a Regra Delta,

sendo mais tarde também generalizada para modelos mais complexos.

Apesar do “sucesso” de até entio das redes neurais, 0 interesse na area sofreu uma
diminui¢io gradativa, porém acentuada, a partir do final da década de 60. Isto devido ao grande
numero de problemas que surgitam e que, entretanto, ndo podiam ser resolvidos com os
algoritmos disponiveis na época. Desta forma, baseando-se na classe de problemas Jnearmente
ndo-separdveis, 0s quais ndo podiam ser resolvidos pelo Perceptron ou ADALINE, varias criticas

foram feitas ao sistema de RNA's, desacreditando até o final da década de 70 o sistemna.

Pelo motivo apresentado varios autores ndo apresentam em sua literatura uma revisio
historica sobre o que fot produzido durante este periodo. No entanto, alguns modelos
importantes foram desenvolvidos, entre eles vale salientar o sistema de redes neurais sem peso.
Esse sistema proporcionava modelos de rapida aprendizagem e facil implementagio. O principio
de funcionamento de uma Rede Neural sem Peso (RNSP) consiste em armazenar a fungio do

nodo em urma memoria RAM, ao invés de ajustar pesos entre 0s nodos.

? neurbnio ou nodo: desempenha urna funcio de soma e threshold ou outras, onde 08 pesos nas conexdes entre os nodos
comesponderm s sinapses inihidozas e/ ou excitadoras de um neurdnio real.
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A partir do inicio da década de 80, no entanto, marca-se o ressurgimento das redes
neurais com a publicagio dos trabathos de Hopfield, em 1982, relatando a utilizagfio de redes
sirnétricas para otimizagdo € de Rumelhart, Hinton e Williams que introduziram o eficaz método
de retropropagacdo do erro, conhecido como Backpropagation (PSICHOGIOS & UNGAR:
1992). Além destes, alguns outros aspectos contribuiram para o novo folego, entre eles: 1) a
disponibilidade de microcomputadores mais fortes e baratos; 2} o desenvolvimento de modelos
de redes neurais nio lineares; 3) a redescoberta de técnicas para treinamento das camadas

intermedianias dos neurdnios ou nodos.

A partir de entdo muitos pesquisadores desenvolveram o interesse pelo sisterna de
RNA, puncipalmente com a publicagio do bivro “Parallel Distributed Processing” escrito por
Rumethart et al. (BISHOP, 1994).

Segundo BRAGA et al. 2000), hoje determinados tipos de redes podem resolver
qualquer problema. E amda segundo BISHOP (1994), atualmente aplicacdes de redes neurais
podem ser encontradas em produtos eletrbnicos de consurmno, desde cimeras de video até

maquinas de lavar “inteligentes”.

2.4.2.1 Vantagens e Desvantagens das RNAs
Algumas das razdes para a utilizagio de redes neurais segundo BLAESI (1992), s3o:

¢ Urna rede neural pode ser desenvolvida com menos tempo de programacio e

menos tempo de venficagio do que um modelo tedrico convencional;

¢ Uma rede neural aprende com o processo corrente, portanto, ajustes devidos a

diferenca entre a teoria € 0s valores praticos ndo sio necessarios;

* Caso as condigdes de operacio sejam trocadas a rede neural pode novamente
ser treinada para responder corretamente a estas modificagdes, sern, contudo

necessitar especialistas tanto no processo quanto para o modelo.

¢ BASHEER & HAJMEER (2000) ainda acrescentamn: ndo-hneandade, alto

paralelismo, robustez, tolerdncia a falhas ou faltas, habilidade em lidar com
informacdes imprecisas ¢ capacidade de generalizacio.

Ainda segundo BLAESI (1992), a desvantagem no uso de RNAs estd na grande

quantidade de dados representativos do processo necessarios para gerar um bom modelo neural.
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Isto, contudo, vana de acordo com a qualidade destes dados do processo. Pode, ainda, ser
destacado que um bom conjunto de treinamento contém desde dados obtidos quando o
processo possui um 6tmo funcionamento, até situa¢des ndo usuais de operacdo ou sua paradas,

se urmna modelagem tio completa for desejavel, o que aumenta em muito a complexidade do

sistema.

Um dos aspectos que ajudam na velocidade de implementacio do modelo neural esta
no fato de que alguns pardmetros que possuarn pouco ou nenhum efeito sobre os resultados
podem ser descartados; isto, no entanto, deve ser feito levando em consideragio a técnica

adequada.

O uso de RNAs nio é recomendado quando dados suficientes para a criaggo do
modelo nfo sio disponivess, existe um modelo disponivel que representa adequadamente o

processo ou um pequeno modelo pode ser facilmente gerado a partir de técnicas de regressio

estatisticas.

24.3  Alporitmos de Treinamento

Existem vados tipos de algoritmos de treinamento. Cada algoritmo ou método
apresenta suas vantagens e desvantagens, diferindo eritre si, basicamente, pela maneira pela qual
o ajuste de pesos é feito. Portanto a utilizacio de um método ou outro depende exclusivamente

do caso em estudo.

Citando a definicao geral do que vem a ser a aprendizagem, segundo BRAGA et al.
(2000):

“Aprendizagem ¢ o processo pelo qual os pardmetros de uma rede neural sdo
ajustados através de uma forma continuada de estimulo pelo ambiente no qual a rede esta
operando, sendo o tipo especifico de aprendizagem realizado definido pela maneira

particular como ocorrem os ajustes realizados nos pardmetros”.

As virias metodologias de treinamento de RNAs podem ser compreendidas em duas
categoras, conhecidas como paradigmas: aprendizado supervisionado e aprendizado nfo-
supervisionado. Alguns autores citam outros paradigmas, entretanto sio apenas casos mais

especificos destes apresentados.
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O método de aprendizado supervisionado é o mais utilizado para o treinamento de

redes neurais. Este método pode ser implementado de formas on-dne e off-kne. No primeiro a

rede deve estar em processo continuo de treinamento, pots os dados mudam continuamente. No
sisterna gff-4ne © conjunto de treinamento ¢ fixo, e uma vez obtida a solugio para a rede esta deve

permanecer fixa (BRAGA et al., 2000).

No aprendizado supervisionado ocorre a interagio de um supervisor externo, dai o
nome do método. Os valores de entrada e saida sdo fomecidos por este supervisor, conforme
ilustra a Figura 2.4. A 1déia é encontrar urna higacio entre os pares de entrada e saida, e para tanto
é feita a comparagio entre a resposta calculada pela rede e a desejada (solugio Otima). A
mnformacio sobre o erro da resposta atual é complementada pelo supervisor, mdicando um
comportamento bom ou ruim para a rede. A partir disto os pesos das conexdes sdo ajustados
para minimizar, incrementalmente, o erro. A soma dos erros quadraticos de todas as saidas é
geralmente utilizada tanto como fungdo a ser minimizada quanto como medida de desernpenho

da rede.

Alguns dos exemplos mais conhecidos de aprendizado supervisionado s3o a regra delta
e a sua generalizacio, mais conhecida como algontmo Backpropagation, para redes de miltiplas
camadas. A desvantagem deste tpo de aprendizado estd na impossibilidade da rede aprender

novas estratégias para situacdes nio apresentadas dentro dos exemplos de treinamento.

Supervisor Saida

]

Entrada T

Figura 2.4 - Aprendizado Supervisionado.

O aprendizado nio-supervisionado, assim como o proprio nome o diz, ndo possui um
supervisor para acompanhar o processo de treinamento. Este tipo de aprendizado, de uma forma

mais geral, necessita somente padrdes ou dados de entrada, conforme ilustrado na Figura 2.5.
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Segundo BRAGA et al. (2000), a partir do momento em que 2 rede estabelece uma harmonia
com as regularidades estatisticas da entrada de dados, desenvolve-se nela uma habilidade de
formar representa¢des internas para codificar caracteristicas da entrada e criar novas classes ou
grupos automaticamente. Deve-se observar, no entanto, que os dados de entrada precisam
apresentar redundéncia para que os padtdes ou caractesisticas dos dados de entrada possam ser

encontrados, e conseqlientemente se chegar as respostas.

Estado do

Meio meio externo Resposta
Externo " —

Tigura 2.5 - Aprendizado nio-supervisionado.

A metodologia do aprendizado ndo-supervisionado pode adquinir véarias formas
diferentes, varando os tipos de conexdes, o numero de camadas ou a manetra como sio
modificados os pesos sindpticos entre as conexdes. Entre as varias formas para implementagio
desta metodologia, as proncipais sio as seguintes: Aprendizado hebbiano; Modelo de Linsker;

Regra de Oja; Regra de Yuille; Aprendizado por competicio.

A descri¢io detalhada de cada método para implementagio do sistema de aprendizado

foge ao escopo deste trabatho. Serdo discutidos, entretanto, os métodos utilizados, e serio

citados aqueles secundasnios.

Existe ainda um terceiro sistema de aprendizado, aprendizado por reforco, que assim
como dito anteriormente trata-se apenas de um caso particular dos sistemnas ja apresentados, no
caso o aprendizado supervisionado. O que diferencia esse método daqueles discutidos € a
medida de desempenho utilizado em cada um. Enquanto no primeiro esta medida é baseada em
um conjunto de respostas desejadas usando um critério de erro conhecido, no aprendizado por
reforco € realimentado a rede somente um simples sinal de reforgo (sim/ndo), sem qualquer
informagio mstrutiva que melhore o desempenho da rede. De uma maneira geral, se urna acdo
tomada pelo sistema de aprendizagem ndo € seguida de estados satisfatorios, a tendéncia do

sisterna de produzir esta agio é enfraquecida (BRAGA et al., 2000).

Como pode ser acompanhado da Figura 2.6, no aprendizado por reforgo um critico

extemo avalia a resposta fornecida pela rede.
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O aprendizado por reforgo ainda pode ser “associativo” ou “ndo-associativo”. No
primeiro, um mapeamento, na forma estimulo /acio, deve ser aprendido com as informacdes
adicionais fornecidas pelo meio. Ja no segundo o sistema ndo recebe informacdes adicionais,

funcionando apenas com a avalia¢do do desempenho da rede (sim/n3o).

Critico ou
Supervisor [

Reforco / Penalidade

Acgdo
RNA >

Figura 2.6 - Aprendizado por Reforgo.

A maneira como sio feitas as corregOes dos pesos em uma rede também pode ser
dividida em duas formas, “Modo Padrio” e “Modo Batelada”. No modo padrio os pesos sdo
corrigidos a cada apresentagio para a rede de um par do conjunto de tremnamento. No modo
batelada, como o nome sugere, € feita apenas uma corregdo por ciclo, ou seja, depois que todos
os pares de exemplos foram apresentados a rede, seu erro médio é calculado e a partir deste erro
sdo feitas as corregBes dos pesos. Lembrando que um conjunto de tretnamnento possui N pares
de exemplos (entrada e saida), e que a apresentaciio destes pares de exemplos constitui um ciclo

na rede.

Existern algumas vantagens e desvantagens em se utilizar 0 Modo Padrio ou 0 Modo
Batelada para a apresentagdo dos pares de exemplos do conjunto de treinamento. No poimetro,
modo padrao, quando sao empregadas taxas de aprendizado elevadas a rede geralmente torna-se
instavel, entretanto, ocupa menos memodna computacional. No segundo modo, a abordagem
apresenta uma estimativa mais precisa do vetor gradiente, sendo geralmente mais estavel, porém

necessitando mais memornia.
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244 O Algoritmo Back-Propagation

Muitos algontmos de aprendizado supervisionado foram desenvolvidos para treinar
redes do opo MLP (Multilayer Pervgprron), o mais conhecido entre todos é ¢ algoritmo

backpropagation, pois a maionia dos métodos de aprendizado usa variagdes deste.

Historicamente denvado da regra delta padtfio proposta por Widtow e Hoff, e
conhecido como regra delta generalizada, este algoritmo foi um dos prncipais responsavess pelo
folego novo dado as RNAs durante a década de 80. Isto porque combinado comuma topologia

adequada de rede, fornece bons resultados para qualquer problema implementado.

O treinamento com o backpropagation, utilizando pares de exemplos (entrada, saida
desejada), ocorre em duas fases. Na primeira, conhecida como fase fornand, os padrdes de
entrada sdo apresentados a rede, ou melhor, sdo apresentados a camada de entrada, fluindo pelas
camadas intermedidrias, até que uma resposta seja produzida pela camada de saida. Na segunda,
fase backward, 2 resposta obtida da rede é comparada com a saida desejada. Caso ndo esteja
correta, o erro € calculado e retropropagado da camada de saida a entrada, ajustando assim os
pesos das conexdes nas unidades das camadas internas. Este procedimento tem continuidade até
que a rede atinja um crtédo de parada pré-definido. O algortmo do backpropagation &

apresentado em seguida.

244,17 Tretnamento da Rede

O tretnamento da rede € feito procurando-se por valores de pesos que minimizem 2

fungio erro, que é geralmente a soma dos etros quadriticos:
1 K
E=s2 2 -yY e
p =t

Na equacio acima, E é a medida de erro total, k corresponde ao nimero de unidades
de saida, p é o mimero de padrdes, y € a i-ésima saida gerada, d a i-ésima saida desejada.
Geometrcamnente, a fun¢io erro correspondea supexficie de erro sobre as coordenadas de peso
(ver Figura 2.7). O treinamento da rede consiste em se procurar um ponto minimo na superficie
do erro. Existemn, contudo, pontos de minimo que n2o correspondem ao mimmo global, sio
pontos conhecidos como minimos locais, € podem em alguns casos fomecer a resposta de
treinamento para a rede. Entretanto, o objetivo principal do treinamento € a procura pelo ponto

de minimo global.
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3 Minimo Local

Figura 2.7 - Tustragio da funcio erro E(w) vista como una superfide sobre a drea dos pesos,

Ao contrario de redes com apenas uma camada, nas redes multicamadas a funcio erro é
uma funcio altamente ndo-inear dos pesos. A procuma pelo ponto de minimo é feita
iterativamente, tendo como partida algum peso aleatdrio. Para redes monocamada com fungdes

de ativagio lineares nio existern pontos de minimo, em seu treinamento € utilizada a regra delta

padrio.

O algonitmo backpropagarion &€ um procedimento muito eficiente para realizar a
distribuicdo dos pesos entre as conexdes das funcdes ndo lineares utilizadas na rede MLP. Este

método é obtido a partir da funcio soma dos erros quadraticos, para tanto considere a Equacio
2.1.

A medida total de erro (eq. 2.1) pode ser dividida em duas equagdes:

i
E=YEF, Epw—‘i—Z(d?-—y?)z 2.2)
P 245
@ (b}

Para simplificar a notagio serd omitido o indice p das variaveis da rede.

E sugerido pela regra delta que a variagio dos pesos seja definida de acordo com o
gradiente descendente, ou seja, 0 treinamento da rede comeca com um peso aleatdrio, como fa
foi dito, e procede com pequenas variagbes no vetor peso com o objetivo de mover-se na
direcio do gradiente negativo da funcio erro, até que o vetor peso atinja um minimo local ou
global. Desta forma,

AWy o ——— (2. 3)

W
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Para defmnir como cada um dos pesos de cada nodo da rede deve ser ajustado de forma

a diminuir o erro total gerado pela rede, a derivada encontrada na Glttma equagio deve ser

dividida como o produto de duas partes, a primeira refletindo as mudancas no erro como uma
n

fungio de mudangas em &, definido como ne=§= Z X; - Wy, easegunda parte representando
=1

os efeitos da mudanca de um peso particular em &. Utilizando a regra da cadesa,

gE  eE onet

24
ow; donet; ow,
A segunda parte da equagio 2.4 pode ser calculada facilmente:
n
onet. &Y X, W,
J - =1 = xi (2 5)

wji th

A primeira parte do lado direito da equacio 2.4 mede o erro do nodo 4, € geralmente €

abreviada para 8.

8. = ok (2. 6)
' onet,
Novarnente utiizando a regra da cadeia;
. fE  BE Oy
O} = t = . t (2_7)
onet; oy, énet,
Onde,
ayf af(net )
= =f'(net)) @8
onet. one t

]

O calculo da 1 derivada no lado direito da equacio 2.7 que utiliza o erro, depende da
camada onde o nodo j se encontra. Quando o nodo estiver na Gltima camada, o erro pode ser

definido utilizando a equacio 2.2-b.

N
= (1/22«: y))

6 - —
o, 5 =(d; -y 29)

H
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A equacio 2.9 € a mesma férmula da regra delta original. Agora, substituindo os dois

termos do lado direito da equacéo 2.7:
ajz(di—yi)f’(neté) 2. 10)

Quando o nodo ndo for de saida, a regra da cadeia é utihzada para escrever,

oE zi E dnet, x\i E T 3 E w en
Wj k=1 OQEt: ayj I=1 GnEtl ayj f=1 anet;
Onde,
M 6E M
W, =Y 0w,
; anetl i ; 19 (2. 12)

Substituindo novamente os dois termos do lado direito da Equagio 2.7, € obtido o erro definido
para os nodos das camadas intermediarias.

g, =t'(net; )Z G\W; @13
i

Assim, generalizando a formula de ajuste de pesos proposta na Equagio 2.3,
AW ; =10 X, (a)
214
wi(t+ D=wu(t)+ &t (t) )
Portanto se o nodo for de saida, o erro sera definido pela Equacio 2.10, caso contrario,

9, sera dado pela Equacio 2.13.

24.5  Tipose Topologias de Redes

O tipo de uma determinada RINA é um importante aspecto, uma vez que pode definir
quais as classes de problemas que poderio ser abordados pela rede. Um exemplo disto é 2 rede
MCP (MeCuilorh Pirts) com uma Unica camada de nodos, que sio habeis para resolver problemas
lineanmente separaveis apenas. Como uma rede neural é composta por nodos ou neurdnios, a
maneira pela quat eles est3o interconectados, bern como a quantidade dos mesmos, definem a
estrutura da rede. O modo como sdo ajustados os pesos entre as conexdes é definido pelo
algoritmo de tretnamento, conforme j4 discutido. Assim sendo, 0s paramettos importantes que

participam da definigdo de uma estrutura sdo, segundo BRAGA et al. (2000), os seguintes:
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¢ nimero de camadas da rede;
o nimero de nodos ern cada camada;
® tipo de conexdo entre os nodos e topologia da rede.

Alguns tipos de arquiteturas de RINAs sio apresentados a seguir na Figura 2.8:

BTN el
xg e — e
X g e—r
@) ®
i
:1 —"_“j xe 120——-‘[’\,' “‘"\
o V’u—,}k-\ X7 X3 - N .
s N e -
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Figura 2.8 - Exemplos de Arquiteturas de RNAs

De acordo com o que pode ser observado da Figura 2.8, as redes podem ser de uma
anica camada, ou seja, apenas comum nd entre qualquer entrada e saida rede (Figura 2.8 2, €),
ou ainda, de multiplas camadas, quando existern mais de um neurdnio entre alguma entrada e
saida da rede (Figura 2.8 b,cd).

Estruturalmente as redes pode ser dividas em Aciclicas, feedfornard, ou Ciclicas, feedback.
Na primeira, em nenhum momento 2 saida de um neurdnio na ésima camada é utilizada para
realimentar nodos em camadas de indice menor ou igual a1, como pode ser observado da Figura
2.8 a,b,c. Ja quando a rede ¢ ciclica a saida de algum neurdnio da i-ésima camada da rede é

retornada como entrada para os nodos das camadas infenores (Figura 2.8 d,¢).

Ainda, as RN As podem ser dlassificadas como redes fracamente conectadas, Figura 2.8

b,c,d, ou redes completamente conectadas, Figura 2.8 a.e.
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Dentro do que foi apresentado, como tipos de redes neurais podem ser destacadas as
principais. Entre elas, como citado anteriormente, as redes Perceptron de uma inica camnada e as
redes lineares do tipo ADALINE, ocupam um lugar de destaque historicamente. Ambas utilizam
o nodo MCP (McCulloch Pitts) como unidade basica, porém se diferenciam quando o modelo
Adaline calcula o erro de saida em relagio a sua saida linear, e njo em relacio 3 saida ndo-linear,

como na maiona dos algoritmos de treinamento de RNAs e o Perceptron.

A grande dificuldade destas e de outras redes de uma sé camada € que resolvem apenas
problemas linearmente separaveis. Para que problemnas nio separaveis linearmente pudessem ser
resolvidos foram criadas as redes com uma ou mais carnadas internas ou escondidas. Segundo
BRAGA et al. (2000), uma rede com duas camadas ntermedianias permute a aproximacio de

qualquer funcdo, enquanto a rede contendo apenas uma camada escondida permite a

aproximac¢ao de qualquer fungio continua.
Alguns dos principais exernplos de redes neurais, segundo PHAM (1995), sdo:
o Mulri-igyer Perceptron (MLP);
o L eaming Vector Quantization INQ);
o Group Method of Data Handling (GMDH);
o Hopfield netuork;
o Elman and Jordan networks;
o Kohonen network;

Cada um destes exemplos de redes apresenta caracteristicas que os diferem entre si,
entretanto sio ordenados conforme a classificacio ja descrita. A rede LVQ, por exemplo, é uma
rede feedforward que apresenta o aprendizado por reforgo nio-associative, € £ parcialmente

conectada.

2.4.5.1 Multi-Igyer Perceptron

Como citado por vanios autores, o melhor tipo de rede € a MLP. O algoritmo

backpropagation foi inclusive desenvolvido para esta rede.

A rede MLP possui trés camadas, uma de entrada, uma intermediaria e outra de saida,

Figura 2.10. Os neurdnios na camada de entrada atuam apenas como Axfférs para distribuir os
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sinais que chegam (x;) para os nodos das camadas internas. De acordo com PHAM (1995), cada
nodo j na camada intermedidria soma 0s sinais de entrada (x)) depois de pesa-los com as forcas
das respectivas conexdes w; da camada de entrada e computa suas saidas z, como uma fungio g
da soma. Para uma rede neural monocamada, Figura 2.9, a saida contendo a funcio soma,

também conhecida como fungio de ativagio, é dada pela Equacio 2.15, a seguir.

d
z; xg[Zwﬁx,.) (2 15)
i=0

Figura 2.9 - Rede monocamada tendo 4 entradas x1,..., xd e o saidas 21,..., zm.

As saidas de uma rede multicamadas sfo conseguidas ativando as respostas z,
conforme a Equagio 2.15, com uma segunda transformacio, correspondendo a segunda camada
de unidades ou nodos da rede. A equacio completa para a transformagio representada pela rede
multicamnada € da forma a seguir.

m

Ve =g > wyz,
7=0
o d
Y. =8 ng[zwﬁx,-] 2 16)
7=0 i=0

Na expressio acima, as vanidveis g, Wy € ¥, 540, fespectivamente, a fungao soma ou
de ativaciio, 0s pesos ¢ a saida obtida na segunda camada, conectando o nodo escondido j a

satda k.

De acordo com BRAGA et al. (2000), a funcio de ativacio sigmoidal € a mass utilizada,
pois o treinamento de redes com mais de uma camada baseia-se no método do gradiente
descendente, ¢, a fim de que este método funcione, a func¢iio de ativacio precisa ser continua,
diferenciavel e ndo-decrescente, e 20 mesmo tempo informar os erros cometidos pela rede para

as camadas anteriores com a maior precisio possivel, caracteristicas desta fungio.
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Figura 2.10 - Rede MLP tendo duas camadas de pesos.

2.4.5.2 Neurinios ¢ Fungies de Ativagdo

Para montar o sisterna de redes neurass, McCulloch e Pitts simplificararn o que se sabia
sobre o neurdnio biolégico até entdo. Um neurdnio, como ja discutido, emite sinais excitatdrios

ou inibitotios. Tais sinais sio emitidos quando € ultrapassado o limiar de excitagio (thmobld).

No sistema de RNAs, o corpo do neurbnio € representado pela soma do produto entre
os pesos das conexdes e a entrada, enquanto a ativagio ou sinais emitidos pelo neurdnio séo
obtidos através da aplicacio de uma fungio de ativagin. Esta funcio depende do valor da soma
ponderada de suas entradas. Portanto, quando o somatdno nas Equacdes 2.15 e 2.16 ultrapassar

umn determinado limiar, 8, o nodo terd sua saida ativada, conforme ilustra a Figura 2.3.

O modelo proposto inicialmente pot McCulloch e Pitts, tanto para a rede quanto para
funcdo de ativagio dos nodos, fo1 muito simples e apresentava algumas limitagdes, entretanto
abriu 0 caminho para especulagdes. A partir de entio foram derivados varios outros modelos que
permitern a producio de uma saida qualquer, ndo necessariamente zero ou um como propunham
aqueles pesquisadores, além de diferentes fungdes de ativagio. As quatro principais fungbes de

ativagdo sdo mostradas na Figura 2.11.

A fungio sigmoidal, Figura 2.11-d, também conhecida como S-shape, € uma funcio
semilinear, mitada e monotdnica. Varias fungbes sigmoidais podem ser definidas. Uma das
formas que esta equagdo pode tomar € a fungio logistica, segundo a definicio abaixo;onde y éa

saida, ¥ a entrada e T determina a suavidade da curva.
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As fungdes linear e rampa sio semelhantes, como pode ser visto nas Figuras 2.11aeb,
respectivamente. A prmeira é definida pela Equacio 2.18, onde o é um nimero real que
determina a safda linear para os valores de entrada. A diferenca entre ambas é que a funcio

rampa est2 restungida para produzir valores constantes em uma faixa [-y,+7], conforme a

Equagao 2.19.
y=a-x @13

(+7, xz+y
y=4x, |q<+y @ 19)

-¥, X=-¥

>

A funcio passo ou degrau, Figura 2.11-c, produz uma saida -+ para os valores de x maiores que
zero e um valor -y para o caso conirado. Esta funcio € defimda pela Equacio 2.20.

+¥, x>0 e
o 20
d -7, x=<0 )

24.6  Minimizagio de Evros

Embora o algoritmo backpropagation leve a bons resultados, algumas caracteristicas
delimitam o seu uso, como por exemplo a velocidade de treinamento para algumas superficies

mais complexas. Uma maneira de minimizar este aspecto, segundo BRAGA et al. (2000), é
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considerar efeitos de segunda ordem para o gradiente descendente. Algumas das técnicas que

podem tanto acelerar o algoritmo quanto diminuir a incidéncia de minimos locais sio:
o Utilizar taxa de aprendizado decrescente;
¢ Adicionar ou retirar nds (neurdnios) intermediarios;
e  Utilizar um tetmo momentum;
» Adicionar ruidos aos dados (CAUDIEL; 1991).

Das técnicas apresentadas, a mais empregada, no entanto, é a adicio do termo

mamentur 3 atuahzacio dos pesos pela rede. Sua representacio é dada pela equacio a seguir:
v =a(wﬁ (#)-w, (z‘wl)} (2.21)
A férmula completa de ajuste de pesos utilizando o termo momeninm fica:
w,((+) =w, () +nd,(Ox, O +a(w, () -w,(1-1)) @22

A adicio deste termo, além de acelerar o treinamento em regides muito planas da

superficie de erro, suprime 2 oscilagdo de pesos em vales e ravinas.

Durante o tremnamento da rede pode ocorrer outro problema conheado como
overfitting, ou sefa, isto ocorre quando apos um periodo de treinamento a rede comeca a piorar a
sua taxa de acertos para os padrdes diferentes daqueles utilizados para o ajuste de pesos.
Compreende-se entdo que a rede se acosturnou com os padrdes de treinamento, gravando sua
peculiaridade de ruidos. Consegiientemente ha um detrimento na capacidade de generalizacio da

rede. As altemnativas de solu¢do sdo as seguintes:
* Encerrar o treinamento mais cedo (quando o erro comeca a subir);
o Podar (pranning) os pesos da rede.

QOutro problema que pode ser observado é conhecido como superficie plana, fZf spoz,
ou sefa, quando a derivada da fungao sigmoidal de uma unidade se aproxima de zero durante o
treinamento. O ajuste de pesos utiliza o valor da derivada, e, portanto, quando a saida da unidade
se aproxima de 0.0 ou 1.0, a dervada da fun¢io sigmoidal se aproxima de zero. Assina umdade
ndo pode ter seus pesos ajustados, ou estes sdo ajustados com um valor mutto baixo, 0 que em

conseqliéncia retarda o treinamento da rede.

BRAGA etal (2000), apresentam, no entanto, alpumas solucdes para este problema:
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e Utlizar uma medida de erro que tenda para infinito quando a derivada da

sigmoidal tender para zero;
® Adicionar uma constante a derivada, evitando que o etro seja igual a zero;
o Unlizar uma funcio de erro nio-linear.

Uma RNA pode amnda sofrer o problema de esguecmento catasirifico, quando ao

aprender novas mformagdes, a rede “esquece” aquelas ja aprendidas.

Qutra sugestio que tenta melhorar o treinamento da rede ¢ a vanagiio da taxa de
aprendizado, imcalmente grande, a taxa deve ser reduzida quando a rede parar de dirninuir o

erro quadratico médio.

Quanto a técnica de pranning citada acima, envolve a eliminacio de pesos e nodos
irrelevantes para a fungfo executada pela rede. Isto é verificado quando apds a retirada daquele
determinado elemento nio ocorre uma grande vaniagio no erro de saida. A desvantagem, como
nio podena deixar de existir, € inerente 20 fato de que a retirada dos elementos ndo considera a
correlagao entre os mesmos. Um exemplo € o caso de dois nodos que anulam as suas saidas em
uma determinada camada da rede; como par estes nodos ndo causam varniacdo a rede, entretanto

individualmente podem ter um grande efeito sobre a saida.

25 Modelagem Hibrida com Redes Neurais Artificiais

Muito embora as RINAs tenham surgrdo como uma ferramenta eficaz para a solucio de
uma grande quantidade de problemas, n3o é correto afirmar que elas sdo suficientes para

solucionar qualquer problema de inteligéncia artificial.

Parafraseando o ditado popular que diz: “Duas cabegas pensam melhor do que uma™; a
idéia por tras do desenvolvimento de sistemas hibrdos é que devido a certas hmtagSes uma
técnica pode ndo ser capaz, por conta propra, de fomecer a solugio a um certo problema.
Assim, a combinagio de duas ou mais técnicas pode levar a uma solugio melhor, mais eficiente.
Entretanto € importante notar que nem em todos os casos a aplicacio de Sisternas Neurais
Hibridos (SNH) pode melhorar o desempenho do sistema como um todo sobre aquele obtido

pelas técnicas que foram combinadas quando utilizadas isoladamente.

Algumas das formas que 2 modelagem hibrida neural pode tet, envolvem a combinagao

dos seguintes sistemas com RNAs.
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® Estatistica;

e Lbgica Fuzzy;

e Sisternas Baseados em Conhecimento;
® Algontmos Genéticos;

e Racocinio Baseado em Casos;
® Lobgica Matematica;

¢ Linguagens Formais;

®  Agentes Inteligentes;

e  Sisternas Tutores;

¢ Linguagem Natural;

* Equacdes Deterministicas.

O desenvolvimento e aplicagio de um SNH, utilizando equacBes deterrninisticas
(equagdes de balanco, por exemnplo) oferece algumas vantagens sobre o sistema convencional de
redes neurais, Por exemplo, os dados de saida sdo analisados mais facilmente, de acordo com
STUART et al. (1997), o conhecimento de um modelo fisico estabelecido a prion, e sua
combinacio com redes neurals assegura a interpretacio fisica correra dos dados de saida.  Sao
necessarios também, uma quantidade menor de dados pam o treinamento da rede e como
consequéncia disto o tempo de treinamento ¢ geralmente menor. Devido ao fato da incerteza
ficar embutida em uma parte da rede somente, os SNHs interpolam e extrapolam melhor os
resultados, além de permitirtern um melhor uso da rede para a forma adaptativa, ja que o esforco

para reestimacdo dos pesos envolvidos na rede € menor.

Desta forma, os sisternas hibridos s3o melhor empregados quando existe, por exemplo,
alguma etapa do processo que possa ser muito obscura. Conforme ja comentado, € o caso do
comportamento rmicrobiano, pois devido a natureza complexa do seu metabolismo e 2 natureza
altamente n3o linear da sua cinética, os aspectos do problema cujo comportamento quantitativo é
bem entendido sdo descritos pelas equagdes deterministicas, enquanto os demats sio descritos
por redes neuras. A rede neural nio apresenta, em geral, dificuldades em estabelecer as relagbes

sobre os aspectos rmuitas vezes complexos.
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PSICHOGIOS & UNGAR {1992) desenvolveram um sistema neural hibrido usando
equagbes deterministicas para modelar um biorreator em batelada alimentada. Segundo os
autores, este modelo apresentou melhores resultados do que a rede neural artificial isolada,
conhecida como black-bex (modelo caixa-preta), pois os modelos hibridos desenvolvidos foram
capazes de interpolar e extrapolar methor os dados fomecidos para os testes do modelo, além de
serern mais faceis de analisar e interpretar, requerendo inclusive urma menor quantidade de pares
de exemplos para o treinamento. Ainda segundo o artigo, o modelo hibrido é mais confidvel,

pois € construido também a partir de modelos fisicos como, por exemplo, as equagdes de

balango para o sistema em questio.

TESSIER et al. (1997) desenvolveram um modelo de redes neurais recorrentes para
acompanhar o crescimento do fermento em um meio vinho-base. Este modelo possibilitou a
estimativa ¢ predicdo da concentracio de fermento em culturas em batelada, baseado em
medidas on-line do volume de CO, gerado e na concentragio inicial do fermento. O erro médio
do valor predito 20 final da concentracio de fermento foi, segundo o artigo, menor do que 5%.
Um modelo hibrido combinando este modelo com outro convencional, baseado em correlacdes
lineares refletindo o esquema da reacdo, também levou a estirativa e predicio das concentragdes
de aglcar € etanol no meio de cultivo com erros médios de 1,6 ¢ 1 g/l respectivamente.
Posteriormente 0s autores utlizaram estes modelos para complementar uma estratégia de
controle do sistema em estudo. No artigo ainda reforgam que a aplicagdo industrial deste
procedimento de modelagem apresenta grandes vantagens, pois pode prever o comportamento

da fermentagio antecipadamente e indicar como os tanques devemn ser alimentados.

SHENE et al. (1999) compararam a modelagem do sisterna de fermentacio alcodlica
com Zymomonas mobilis CP4, em batelada, usando redes neurais do tipo “caixa-preta” ¢ modelo
hibrido, ambos com estrutura feedforward. Os autores empregaram dados experimentais para os
treinos e testes com as redes. Os melhores resultados da rede foram com 10 nodos na camada
mntermediana. Redes treinadas para cada saida deram resultados methores, além de apresentarem
treinamento mass ficil e ripido, pois necessitaram apenas de 5 nodos na camada intermedidria.
Para o modelo hibrido, desenvolvido com equagdes de balanco, redes com 30 nodos fomeceram

bons resultados, mas o erro médio foi maior do que para o pameiro tipo de redes.
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26 Otimizacdo

Em seu livro “Opumimization of Chemical Processes”, em 1989, EDGAR &
HIMMELBLAU, declaram que a énfase em um futuro proximo seria a melhora da eficiéncia e
aumento da produtividade das plantas de processos existentes, em lugar da expansio destas. Esta
énfase seria impulsionada, entre outros fatores, pelo aumento do custo da energia e exigéneias
ambientais. E a otmizacio seria uma das mais impostantes ferramentas da engenhana para

atingir estes objetivos.

Uma forma de otimizar um processo ¢ usando a metodologia das Superficies de
Resposta. As etapas que devemn ser seguidas objetivando a otimizagdo de um sistema por esta
metodologia podem ser resurnidas a seguir (Fonte: Prof’. Dra. Maria Isabel Rodrigues; FEA —

Unicamp):
1. Anabsar profundamente o processo em estudo:

a. Determunar quais sdo as varidveis ou fatores controlados pelo

pesquisador;
b. Venficar as restngdes do processo (se houver);
2. Defimir claramente que objetivo se pretende alcancar com os experimentos;
a. Funcio objetivo;

3. Elaborar o planejamento experimental ou fatorial levando em consideragio

todas as variaveis independentes definidas no item 1;

4. Realizar os expenimentos e obter as respostas;

5. Elaborar o modelo das respostas {varaveis dependentes) em funcio das
vanaveis independentes;

6. Venficar a validacdo do modelo (testes estatisticos) —» checar as respostas;

7. Empregar algum método de otimizagio ao modelo elaborado;

8. Definir as faixas dtimas operacionats de cada varavel do processo.

Portanto, segundo as etapas acima, um planejamento experimental se faz necessario
para gerar dados suficientes para a elaboracio do modelo. O planejamento € importante, pois

realizar a obtencio dos dados, aleatoriamente, sem crtérios, pode gerar nimeros estéreis
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incapazes de representar adequadamente o processo. Assim o planejamento experimental
consiste em projetar um experimento de forma que ele seja capaz de fomecer exatamente o tipo
de informacio procurada (BARROS NETO et al, 1995). Além disso, o planejamento pode se
mostrar extremamente econdmico, uma vez que evita o desperdicio de tempo ¢ materiais na
elaboragio de experimentos que ndo forneceriam respostas representativas do processo. Entre os
varios tipos de planejamentos existentes, o chamado Fatwrial Completo permite atingir estes

objettvos, para a elabora¢io do modelo, com o minimo de expetimentos.

2.6.1  Plangamento Fatorial Completo, V4

O planejamento consiste em realizar experimentos para todas as possiveis combinaces
dos niveis dos fatores estudados. Os nivets sdo os valores assummdos pelos fatores, enquanto
estes Glomos s3o as vandvess independentes investigadas no processo. Assim, se houver #, nivels
do fator 1, #, niveis do fator 2, ..., e #, do fator k, o planejamento serd um fatorial 7, x n, X ... 7.
Isso ndo impiica que serdo realizados apenas 7, X 1, X ... X 7, EXPELMENtos, NO entanto, este é

um nimero minimo para que exista um planejamento fatorial completo.

E possivel avaliar o efeito de qualquer varidvel sobre a resposta com um ntimero menor
de ensaios, pois como a resposta é avaliada observando-se a variacio dos fatores e seus
resultados, e para que isto ocorra € necessano que sejam feitos ensaios em pelo menos doss
niveis de cada fator, entdo é possivel realizar um planejamento em que todas as vanidveis sao
estudadas em apenas dois niveis, geralmente maximo e minimo de cada fator. Este é o
planejamento mais simples de todos. Assim havendo k vardveis controladas, fatores, ©
planejamento de dois niveis ird requerer a realizacio de 2 x 2 X ... x 2 = 2" ensaios diferentes,

sendo por isso chamado de plangiamento fatorial 2°.

Uma vez realizados os ensaios e obtidos os dados, estes podem ser ajustados a um
modelo, equagio linear ou quadratica, representando o processo. Uma equagio quadratica em

funcio de duas variaveis pode ser tepresentada como se segue,
F=by +bx +b.x, +b,x] +box; +b %X, @ 23)

portanto com seis parametros. Para casos onde a quantidade de parimetros € maior do que ©
niimero de “niveis” ou combina¢bes de valores entre os niveis de cada fator, nfio € possivel

determinar as estimativas, ¥, logo o planejamento precisa ser ampliado.
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Esta ampliacio segue o chamado Plngamento em Estrela. Para ser feito este
planejamento, simplesmente é acrescentado aquele ja existente um planejamento idéntico, porém
girado de 45 graus em relacio a orientagdo de partida. O resultado € uma distribui¢io octogonal

como mostra a Figura 2.12-b, para o caso de duas variavets.

Vale ressaltar que no planejamento de dois niveis, quando as vanaveis envolvidas
apresentarn grandezas de ordens diferentes, costuma-se identificar os niveis supenor e inferior
com (+1) e (-1), respectivamente, ¢ assim codificar todos os niveis presentes. A saida P ndo

precisa ser codificada.

Em cada planejamento, geralmente, o ponto localizado no centro do intervalo dos
valores estadados € feitc em duplicata para que seja possivel se ter uma estimativa do erro

experimental, e a partir dai avaliar a significincia estatistica dos efeitos.

Pode ser obsetrvado da Figura 2.12-b que 0s pontos devido a distribui¢ido octogonal do
planejamento estrela, estio a uma distanca de 1,4142 do ponto central (e vanavets codificadas),
para um planejamento com dois fatores. Para um planejamento com trés fatores esta distincia é

de 1,6818.
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Fignra 2.12 - ) Planejamento Fatord de dois niveis com ponto central
b) Planejarnento em Estrela. Cada ponto representa um ensaio.

2.6.2  Méwdo das Superficies de Resposta (RSM)

De acordo com BARROS NETO et al. (1995), mniciada na década de 1950, este

método (Reponse Surfuce Methodology — RSM) é uma técnica de otimizagio baseada na utilizagio
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do planejamento fatonal. A técnica € constituida de duas etapas: modelagem e deslocamento.
Estas sio repetidas o nimero de vezes necessiras para se atingir urna regiio dtima de méximo
ou minimo da superficie mnvestigada. A primeira etapa geralmente é feita a partir do ajuste de
modelos lineares ou quadraticos aos resultados expenmentais obtidos a partir de planejamentos
fatoriais. J4 a diregdo do deslocamento é escolhida sempre ao longo do caminho de méxima

inclinacao de um determinado modelo, sendo esta a trajetdna onde a resposta varia de forma

mais pronunciada.

Segundo KALIL etal. 2000), em fermentacio, especialmente fermentagio alcodhica em
escala industrial, pouca informacio é disponivel sobre o uso das técnicas de otimizacio através
do planejamento fatorial e andlise das superficies de resposta, ¢ quando acompanhado de
modelagem e simulagio para a determinagio das respostas otimas. Os autores, portanto,
utilizaram estas técnicas para otimizar um bioprocesso industrial, fermentacdo alcodlica em
multiplos estigios com reciclo de células. Entre os vados fatores estudados para desenvolver os
modelos, 0s autores avaliaram quais eram aqueles relevantes para o rendimento e produtividade.
Os modelos foram desenvolvidos, portanto, com cinco parametros estatisticamente significagvos
para cada tipo de saida desejada. O ponto 6timo obtido para a produtividade representou um
aumento de 52% em relacdo aos dados sem otimizagio, no entanto sem alterar o alto

rendimento previamente apresentado.

OZDEMIR & DEVRES (2000) empregaram a metodologia das superficies de resposta
para analisar o processo de tostagem de nozes de aveld, com a finalidade de avaliar o efeito das
varveis do processo sobre o desenvolvimento da cor, e para desenvolver modelos. O método
indicou a temperatura como prinapal fator para o desenvolvimento da cor, enquanto o modelo
obtido descreveu satisfatoriamente o problema estudado, em funcio da temperatura de tostagern

e tempo de exposi¢io para as trés dimensdes da améndoa, temperaturas da superficie e intema.

COSTA et al. (2001) mostraram com o planejamento e otimizacio das varavess do
processo, que as condigdes de operagdo possuem uma forte influéncia sobre o desempenho do
algontmo de controle. Para tanto empregaram a metodologia das superficies de reposta
combinada com modelagem e simulagio do processo para determinar as condicBes de operacio

e maximizar o rendimento e a produtividade de uma fermentacio alcodlica extrativa.
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IBANOGLU & IBANOGLU (2001) realizaram a fermentagio de uma mistura agua-
farinha do fejo caupi (“cowpea”, Vigna unguiculata), fermentado por sua microflora natural em
diferentes temperaturas e tempos. A metodologia das superficies de resposta foi empregada para
estabelecer a relaciio entre as respostas da fermentacio (% acidez como acido latico e o pH) e as
variaveis de fermentacio {tempo e temperatura). Como resultado o tempo mostrou-se mais
significante do que a temperatura da fermentagéio, sugerindo que este deverta ser melhor

controlado.

2.6.3  Programagio Quadritio Sucessiva

A Programacio Quadratica (PQ) ¢ o nome dado ao procedimento que minimiza uma
funcio quadratica de # vandvels sujeitas a # restricdes lineares de desigualdades, igualdades, ou
ambas (EDGAR & HIMMELBLAU, 1989).

De acordo com CONRADIE et al. (1998), a Programacio Quadratica Sucessiva
{Successive Quadratic Programming — SQP) é um dos algortitmos mais eficientes para a solucgdo
de problemas de otimizag¢ao, pequenos ou médios, nde-lineares com restricdes. Em um ambiente
computacional onde 2 avaliacio de uma funcio pode despender um “gasto” equivalente a uma
simulacio completa, os métodos de SQP séo, em geral, favorecidos devido a pequena quantidade
de funges e gradientes avaliados.

O método SQP basico resolve uma seqiéncia de problemas de prograrnacio
quadratica. A solugio de cada problema promove um passo em dire¢do a0 nove ponto. O
modelo do sisterna é resolvido simultaneamente com as condigdes 6timas de Kvhn-Tucker (1% e
2", ordem) para dar a solugio do problema de programacio nao-linear. Estas condigdes sio
satisfeitas na solucio otimizada e o codigo neste ponto encontrara: a fungdo objetivo otimizada;
um possivel ponto x, as varidveis que fomecem a solucko Stima; e os multiplicadores de
Lagrange, que s3o fracamente positivos para os limites infetiores ativos, fracamente negativos
para os limites superiores ativos e zero para as restricSes inativas. O Hessiano reduzido do
Lagrangiano no espago nulo das restricdes ativas {equagdes e limites ativos) devem ser definidos
positivos para uma restrigdo minima local (RODRIGUEZ-TORAL et al., 2001).

As equagdes 2.24 a 2.27, ilustrando uma etapa do método SQP, foram retiradas do
artigo de CONRADIE et al. (1998). A cada tteracio do método, os valores de (x,y) sdo fixados e

o sub-problema de programacio quadratica apresenta a seguinte forma:
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Minimizar, Vf(x,y)Y s+0.5s" Bs @24

sujeito as restrigdes linearizadas

¢, (x,3)+ Ve, (x, ) s=0i= L...,m,
¢;(x,3)+ Ve (x,y) s20,i=m, +1,..m, @25

h(x,y) +Vh(x,y)"s =0

onde s ¢ a direcio de procura ¢ B uma aproximacio a matriz Hessiana da fun¢io de Lagrange
para o problema do artigo em questio. A convexidade é garantida calculando B usando o
algontmo BEFGS, discutdo no ttem 4.2.2. A cada iteracio, as seguirites condicdes dtimas de
Kuhn-Tucker {1°. ordem) precisam ser atendidas para o sub-problema de programagio

quadratica:

Vf(x,y)+ Bs—Ve(x, yu —Vh(x, y)v =0

¢ (x, )+ Ve, (x,)) s=0ic 4

u, [c,. (x,»)+ Ve, (x, y)Ts]z Oi=m, +1,..,m, 2. 26)
u, 20i=m,+1..,m,

h(x, y)+Vh(x,y) s =0,

onde v e u s@o os multiplicadores de Lagrange da igualdade e das restricdes em geral,
respectivamente, € A é o conjunto de restricdes gerats, as quais sio ativas durante esta iteracio
(satisfeitas como igualdades). O conjunto ativo consiste de # restricGes gerais ativas. A condigdo

de 1°. ordem necessina para o sub-problema de PQ pode ser apresentado em uma matriz na

seguinte forma:

B -Ve, -VK|[s] [-Vf
~-Ve, 0 0 jlul=| ¢, @27
-Vh' 0 0 |iv h

onde ¢, representa o vetor geral de restrigSes ativas a cada iterago, e Ve, e Vh sdo matrizes 2 X

e 7 x 7, tespectivamnente. B é uma matriz # x # densa que deve ser atualizada, fatorada e

armazenada a cada iteragio.
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CONRADIE et al. (1998) estudaram técnicas de otimizagio, SQP e Decomposicio da
SQQP, para obter um melhor custc para o projeto e desernpenho de sistemas de arrefectmento
com aplica¢io em plantas de energia. Os autores mostraram que a correta e cuidadosa aplicacio
dessas estratégias de otimizacdo para modelos complexos, nfo precisa ser dificil ou demorada.
Os resultados 6timos e as tendéncias que podem ser obtidas, por meios de um procedimento
computacional, sio discutidas. Os autores estabelecem um novo desafio em praticas de projeto e
desempenho para projetistas, fabricantes e operadores, relacionando o nivel de otimizacio
desejada em fun¢do da sofisticagio do programa de projeto, experiéneia do usudrio,

procedimento da estimativa de custo além da qualidade dos dados fornecidos.

Dada uma matriz real positiva definida simétsica 7 = » {(matriz F), quanto pode ser
subtraido da diagonal de F e ainda manter uma matriz positiva-semi-definida? AL-HOMIDAN
(1998}, chama este problema de Problema do Teste Educacional e denota que um problema
como este pode surgir em varias situagOes praticas, como por exemplo, em estatistica onde
existindo uma matriz F normmalmente uma matriz da covaridncia com os elementos sofrendo
variagio. Segundo o autor existem aproximagdes para a solugfio, entretanto, estes métodos
convergem lentamente, mas podem deterrminar em poucas iteracdes a correta posi¢cio na matriz
solugdo. A partir dai o amtigo demonstra como formular o problema como uma suave
minimizagio nio-linear, para a qual uma ripida convergéncia pode ser obtida a partir do método
SQP. Entio € proposto um método hibrido combinando as melhores caractedsticas tanto das
aproximagses previamente conhecidas, como a programacio quadratica sucessiva. Os resultados
obtidos demonstram que este método desenvolvido consegue melhores resultados para o

problema estudado.

CHUAPRASERT et al. (1999) realizaram a reconciliagio dos dados de uma planta
piloto de um Evaporador com Filme agitado para a concentracio de agicar, usando o sistema
AspenPlus de simulagio. A simulagio foi desenvolvida com o nigoroso modelo de trocador de
calor Hearx, e o modelo de duas fases, FlashZ. Para a otimizacio os autores empregaram O
aigontmo SQP. A reconcihacio dos dados meihotou o ajuste entre 0s dados experimentas e o
modelo simulado entre 30 2 98%, garantindo que as medidas ajustadas do processo satisfizessem

os balangos de massa e energia.
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3 O PROCESSO FERMENTATIVO E A MODELAGEM MATEMATICA

Como dito previamente, este trabalho pretende modelar um processo de fermentacio
alcodlica. Os dados expenmentais utthzados foram obtidos por COSTA (2000} e ATALA
(2000). Segundo esse trabalho, foram realizados experimentos para determinar 2 influéneia da
temperatura na cinética do processo de fermentacio alcodlica, uma vez que a maioria dos
estudos tém como base um processo 1sotérmico, 0 que nio corresponde 4 verdade. Existe
grande dificuldade em se manter a temperatura constante nas domas de fermentacio, pois na
realidade a fermentagio é um processo exotérmico e alteragdes relativamente pequenas na
temnperatura (2-4°C) podem deslocar o processo das condicbes Gtimas de operacio. Para tanto,
foram medidas tanto vanaveis primarias, como as concentracdes de biomassa, substrato e
produto, quanto vanavess secunditias: turbidez, pH e Brx. Uma descricdo breve da parte

expenmental segue nas proximas paginas.

3.1 Trabalho Experimental (COSTA , 2000; ATALA, 2000)

Os expenmentos e coleta de dados foram realizados nas seguintes temperaturas: 28, 31,

34, 37 e 40°C.

3.1.1  Material
Microrganismo:
Saccharomyees cerevisae;

Composicio do meio de manutencio: 3 g/1 de extrato de levedura; 3 g/l de extrato de
malte; 5 g/1 de peptona; 10 g/1 de glicose; 20 g/1 de agar.

O meio € esterilizado em autoclave a 121°C por 15 minutos.
Meito de Cultura:

O meio de cultura empregado na fermentacao é melaco de cana-de-agtcar diluido e
enriquecido com 1g/l de extrato de levedura e 2,4 g/l de sulfato de amonio. A esterlizagio

também é feita a 121°C em autoclave por 30 minutos.
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Intculo:

O microrganismo antes de ser inoculado deve ser ativado, sendo transferido do meio
de manutengio para um meio de ativagio com a composicao semelhante ao primeitro, nclusive
sendo esterilizado pelo mesmo tempo e temperatura. O meio de ativagdo contendo ©
microrganismo € incubado a 30°C por 24h. O inoculo € entio preparado adicionando-se células
de levedura do meio de ativagio a 200 mi do seguinte meio de cultivo: 50 g/l de glicose, 5 g/1
KH,PO,, 1,5 g/l de NH,C], 0,7g/1 de MgSO,.7TH,0, 1,2 de KCl, 5 g/1 de extrato de levedura,
pH ajustado em 6 com 4cido fosfénco. O mnoculo € agitado em shaker a 200 rpm por 24 horas
em umna temperatura de 30°C. Ainda segundo COSTA (2000), a transferéncia do microrganismo

de um meio para outro € feita em cAmara de fluxo laminar para manter a esterilidade.

Urna descrigdo completa da umdade expenimental nao serd dada aqui pois ultrapassa o
objetivo deste trabalho. Entretanto a descrigio detalhada do equipamento pode ser encontrada

no trabatho vtlizado como referéncia.

Quanto aos métodos empregados nas analises, para as medidas de biomassa, substrato,

etanol e viabilidade, estio colocados em anexo no item 8.1.

3.2 Modelagem Matemaitica e Parimetros Cinéticos

A modelagem realizada na parte experimental da fermentacio em batelada fez algumas

consideractes para o desenvolvimento do modelo nao-estruturado:
e O reator ¢ de rustura perfeita;
& Rearor de volume constante;
e Densidade constante.

A equagio empregada para representar a taxa de crescimento € descata corno:

s [y Yl pY
- exp—K.S)1-—— 1| [1--—|x 51
x = b T xp(—K, )L XMJ L PMJ (3.9

De acordo com SIQUEIRA FILHO (1997), citado por COSTA {2000}, a equagéo

acima descreve com sucesso os dados experimentais de processos descontinuos.

A taxa de consumo de substrato tem a segunte forma:
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I
= b, X {32
YX

o

‘s

E a taxa de producio de etanol é dada pot,

rp =Ypy ry +m, X (3.3)

As equagbes acima constderam que ndo ocorre morte celular, uma vez que, segundo os

dados expenimentass, durante a batelada a viabilidade estava sempre proxima a 100%.

As equacdes resultantes dos balangos de biomassa, substrato e produto sdo:

dx

—&-t-er.:#'X (3‘4)
%’g-m—rsxd-X (3.5)
%?:rpmx-X (3.6)

Os pardmetros em fung¢io da temperatura, ajustados a paztir dos dados experimentais,
sdo mostrados na Tabela 3.1 para a fermentacio em batelada.

Tabela 3.1 Pardmetros em funcio da Temperatura em °C.

PARAMETROS BATELADA
Hos () 1,57 exp(“ 4l '47} ~1,29.10° exp[ =43 1’4)
T 7
X ©@/D ~0,3279-7% +18,484.T -191,06
P ©/1) —~0,4421-T* +26,41-T - 279,75
Yy &/8) 1,4847exp(~0,1005-T)
Yex &/8) ~0,0048-T2 +0,8571-T ~14,292
Ks @/} 4,1
K; 1/2) 0,002
m, g/ (gh) 0,1
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my (g/(gh) 0.2
M 1
N 1,5

(Fonte: COSTA, 2000; ATALA, 2000}
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS, DESENVOLVIMENTO E APLICAGAO

Para seguir o objetivo do trabalho, devido 2 pequena quantidade de dados
experimentais disponiveis, estes foram ajustados a curvas e em seguida interpolados, a fim de ser

aumentado o conjunto de valores disponiveis para o treinamento.

Quanto ao tipo de redes neurais artificiais implernentadas, foram testadas algumas
arquiteturas, bem como diferentes algoritmos de treinamento, todos, entretanto, com o método
Backpropagation para atualizagio dos pesos das conexdes, isto devido a grande disponibilidade de

algonitmos que empregam este método, além de ser muito mencionado na literatura.

4.1 Organizacdo e Anilise dos Dados Experimentais

Como esperado, a partir dos dados experimentais as variaveis de estado sio disponiveis;
no entanto, as taxas cinéticas, que foram escolhidas como as saidas das redes, nio sio
mensuravess, mas podem ser estimadas pela discretizacio das equacfes de balanco de biomassa,

substrato e produto, equagdes 3.4, 3.5 e 3.6 (HARADA, 2001).

Entretanto, devido a pequena quantidade de dados, bem como aos intervalos entre os
mesmos serem relativamente grandes, a sinples discretizacdo ndo formneceu bons resultados.
Portanto, a alternativa encontrada foi o ajuste de uma curva sobre os dados experimentais de
forma que foram obtidas expresses de X, S e P em fungio do tempo. Postentormente este ajuste
penmitiu tanto a interpolagio das curvas gerando novos dados quanto a discretizacio dos valores
interpolados para se chegar aos valores das taxas. Ainda, a propria denivagio da equagio ajustada

pode ser usada para calcular as taxas desejadas, ou seja, como mostrado pelas equagGes
dX/dt=r,, dS/dt=-r; e dP/dt=r,.

Os dados expenmentais uttizados, que estio em anexo nas Tabelas 8.1 a 8.5, ndo

consideram a fase /g dos microrganismos.

Duas curvas foram ajustadas aos dados expenmentais, a fim de fornecerem tanto as

taxas quanto uma maior quantidade de dados para o treinamento das redes.

O prmeiro ajuste de curvas feito trata-se de um ajuste polinomual. Esta escolha foi feita
por se tratar de um ajuste disponivel mais facilmente em sgffwares de planithas eletronicas, neste
caso MS-Excell®. Os valores de dados, biomassa (X), substrato (S) e produto (P) foram,

portanto, plotados contra o tempo (eixo das abscissas) e polindmios foram ajustados para 2
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curva de cada temperatura, como mostrado na Tabela 4.1, onde y so os polinémios ajustados e

y’ as suas derivadas.

Tabela 4.1 - Polindmios sjustados para os dados de cada temperatura e
spas derivadas.

TEMPE- VARIAVEIS TORNEIT
RATURA (°C)
Biomassa | 7= 18602+0,14614- x +0,06095. x2 —0.00207 x>
3'=0,14614+0,1219- x~0,00621- x2
28 Substrato y= 179,14167+2,89392-x-l,47996-icz +0,04599- %
¥'=2,89392-2,95992. x +0,13797- x*
Produto y =11,56209-0,28779. x +0,34884- x° —0,00845- x°
3'=0,2877940,69768- x - 0,02535. x*
Biomassa | 7= 1,73497 +0,32625. x +0,06293- x* —0,00251- x*
3'=0,32615+0,12586- x—0,00753. x*
31 substrate | 216,89154—3,48661. x - 1,10648- x* +0,03911-x°
3= —-3,48661-2,21296. x +0,11733. x7
Produte | ¥ = 8315+ 2.83944-x +0,28853. ** ~0.00939.%°
¥'=2,83944+0,57706- x - 0,02817- x*
Biomassa y="0,77987+ 6,99745- x - 0,62642- x°
'=0,99745—0,05284- x
34 Substrato v =247 41924996524 x—0,48236-x° +0,02173-%°
3'=-9,96924-0,96472- x +0,06519- x
brodute | 7= 0:86949+2.0529- x+0,43687. x* -0,01382°
3'=2,0529+0,87374.x—0,04146. x>
Biomassa y=-0,20897+ 0,59521-x - 0,01157- %2
y'=0,59521-0,02314-x
37 Substrato p=27715253-593799. x - 0,45044- 22 o 6,01327. 3
3'=5,93799—0,90088 x +0,03981- x*
Produto 3 =-109501+1,65573- x +0,21079.x ~0,00554.x°
1'=1,65573+0,42158 x~0,01662-x2
Biomassa | ¥ = F07444+0.39054.x - 0,00928- x2
3'=0,39054-0,01856-x
40 Substrato ¥ =250,52578~12,73328-x+0,21212x%
¥'=—-12,73328+0,42424- x
y =~3,66565+385487 x ~0,04823 x°
Produto | 3'=385487-0,09646-x
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O ajuste das curvas esperimentais com ¢ modelo polinomial nfo levou a bons
resultados, principalmente quando se derivam as fungdes polinormiais para a obtengdo das taxas
cinéticas. Neste caso os polinémios ajustados apresentaram curvas que nio sio capazes de
descrever o comportamento correto da fermentacio, segundo os dados expedmentas. Umajuste
polinomial inferior ao 3° grau representava os dados muito grosseiramente, pois nao
acompanhava a curva expenmental corretamente, enquanto um ajuste de 3° grau nfo era capaz
de descrever com fidelidade os extremos da funcio. As Figuras 4.1 a 4.5 mostram os ajustes para
os dados de concentragio de biomassa, substrato e produto e as Figuras 4.6 a 4.10 mostram as
taxas cinéticas calculadas a partir destes ajustes. De uma forma geral, pode ser observado que o

ajuste polinormual ndo foi adequado para interpolar os valores experimentais.

Neste ponto faz-se necessanio observar que todos os ajustes feitos sobre os dados
expetimentais foramn comparados com o modelo deterministico apresentado por COSTA (2000)
e ATALA (2000), descrito pelas equagdes 3.1 a 3.6, utilizando os pardmetros da Tabela 3.1. Isto
foi feito para que, no caso do célculo das taxas cinéticas, houvesse um pardmetro de comparacio,
pois de outra forma ndo seria possivel determinar a methor curva, ja que a discretizagio dos
dados expenmentais diretamente leva a resultados ruins devido ao grande intervalo de

amostragem.

O segundo ajuste de curvas feito utilizou a funcio Sigmoidal-Boltzman, que possui a

seguinte forma:

Az "'Az

y= + A4, (4D
1+e =%
dx

Na equacio 4.1 as concentrages (y) eram plotadas em funcio do tempo (1), sendo 0s

demais pasdmetros ajustados para as vadiveis de cada temperatura pelo sgffwarz Origin® versio

5.0, apresentando os resultados mostrados na Tabela 4.2.
A denvada desta fungdo pode ser obtida analincamente:

)

. {4.2)

@ lil + exp[t ;;0 H -dx




Redes Neurais Artificiais, Deservelimento e Aplicagio 33

Os resultados obtidos para os ajustes por esta fungio mostraram-se muito melhores
com relagdo aqueles do ajuste polinomial, bem como as taxas cinéticas obtdas a partir da
derivada da funcao Sigmoidal em relacio a £ (equacio 4.2), como pode ser visto nas Figuras 4.1a
4.10.

Nas Figuras 4.1 a 4.10 pode-se notar que, em alguns casos, o modelo validado por
COSTA (2000) e ATALA (2000) apresenta alguma diferenca em relagio aos resultados das
curvas ajustadas a partir dos dados expenmentats. Na realidade, este modelo descreve o sistemna
em toda a faixa de temperatura estudada, apresentando por isso algum desvio dos dados reais. O
modelo sigmoidal que for ajustado representa melhor cada condigio, 1 que os pardmetros foram
ajustados independentemente para cada temperatura. Vale ressaltar que o modelo polinomial
muito embora também tenha sido ajustado independentemente para cada temperatura, conforme

ja discutido, ndo chegou a bons resultados.

Tabela 4.2 ~ Parametros ajustados para as concentragdes monitoradas
expenmentalmente, em cada temperatia, pama a equacio Sigmoidal-

Boltzman.
TEMPE- VARIAVEIS PARAMETROS

RATURA (°C) A, A, % Dx
Biomassa 1,13688 13,08002 9,56654 3,57281
28 Substrato 186,33 86,1736 10,712 3,0846
Produto 5,0409 97,918 13,710 4,8972
Biomassa 0,59818 13,454 5,0636 3,1287
31 Substrato 231,18 12,778 9,0608 34747
Produto -24,350 124,84 10,125 5,4264
Blomassa 1,3454 98710 56,5084 20878
34 Substrato 287 91 17,721 7,752§ 44354
Produto -1 5,2';45 11 8,20 10,247 4,7902
Biomassa 0,59788 72172 8,1525 2,1222

37 Substrato 287,22 46,992 11,14837 4,83
Produto -10,70852 9276631 1220808 544022
Biomassa 0,42822 5,0664 5,2660 3,1246
40 Su bstrato 314,38 85,73 6,1939 68,0272
Produto -10,585 63461 89,3874 48834
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4.2 Modelagem com Redes Neurais Artificiais

Pela observacio dos resultados obtidos da analise dos dados experimentats, os dados

gerados pelo modelo Sigmoidal foram escolhudos para o treinamento da rede neural artificial.

As concentracdes de Biomassa, Substrato e Produto, além da temperatura da
fermentagdo, sio as variaveis escolhidas para as entradas da rede. As taxas cinéticas, obtidas pela
derivada da funcio Sigmoidal, so as saidas da rede, formando, portanto, os pates de entrada e

saida do conjunto de tresnamento.

Durante o treinamento das redes as arquiteturas feedfrward foram estudadas, asstm
como as fungdes de ativagiio dos neurdnios, 2 quantidade de nodos na camada intermedidria,

além dos algoritmos de treinamento.

O sgftware empregado no desenvolvimento do modelo de rede neural é o Matlab®
versdo 5.3, devido a sua aptiddo em trabalhar com matrizes e vetores, além de sua versatiidade.
O método de aprendizado escolhido é o supervisionado, pois os conjuntos de entrada e saida sfo
fornecidos por um supervisor externo. O objetivo do treinamento é ajustar 0s parametros da
rede, de forma a encontrar uma ligacio entre os pares de entrada e saida fomecidos. Os
treinamentos sio feitos gf-4ne, pots os dados do conjunto de treinamento n&o mudam, e, uma

vez obtida uma solugio para a rede, esta permanece fixa.

Tnicialmente foram treinadas redes com trés saidas, ou trés neurdnios de saida, no
entanto, como os resultados destes treinamentos nido se mostraram satisfatonos, as saidas
foram separadas e redes com apenas uma saida passaram a ser treinadas. Cada saida
corresponde 2 uma taxa cinética especifica. Mesmo procedendo desta forma com o
aprendizado, as varidveis de entrada eram as mesmas para todas as redes, ou seja,
inicralmente quatro entradas e trés saidas e depois trés redes com quatro entradas e apenas

uma saida.

4.2.1  Normalkzagio, Homogeneizacdo ¢ Conjunto de V alidagio

Para o tremamento da rede com o método Backprgpagation, trés funcdes de ativacao

foram pesquisadas. Estas fungbes estao mostradas na Figura 4.11.
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Figura 4.1 - Fungbes de ativagio.,

No inicio, somente a funcio logsig, também conhecida como sigmoidal, foi empregada
na camada intermedidna, e portanto a normalizacdo dos dados foi feita dentro do intervalo
fechado entre 0,1 e 0,9, conforme recomendado por BASHEER & HAJMEER (2000). A
normalizagio também foi efetuada para que ndo houvesse discrepancia entre os dados de
entrada, uma vez que estes continharn valores de temperatura e concentracdes com magnitudes

diferentes.

Na camada de saida da rede a fungiio purelin, ou linear, fot adotada, pois a mesma nao
restringe os valores de saida, ao contririo das outras fungdes, como pode ser observado na
Figura 4.11b. Desta forma, pode-se evitar que as saidas se tornem saturadas com valores em
tomo dos limites de maximo ou minimo das funcdes ndo-lineares quando se estiver trabathando

com dados muito proximos dos limites superior ou inferior.

Foram feitos testes para verificar qual a melhor combinagio de fungdes de ativagao
entre as camadas intermedidnia e de saida. Entretanto, mesmo testando as trés funcdes, a
normalizagio permaneceu dentro da faixa [0,1; 0,9), apesar da funcio tansig admitir valores da

normalizagdo para uma faixa entre —1 ¢ 1 (Figura 4.11c¢).

A Figura 4.12 mostra alguns resultados para os testes de comparacio fettos com as
fungdes de ativacdo, onde estdo mostrados ¢ namero de épocas e o erro quadratico para
diferentes numeros de neurbnios intermediarios; 0 nimero de entradas foi sempre 4 e o de
saidas igual a 1. As condigcbes sobre as quais as redes foram treinadas sio as mesmas, €
conforme pode ser observade ndo houve, em geral, uma combinacio entre as fungdes que
evidenciasse um melhor desempenho de tremamento. As diferencas existentes entre os
resultados expostos nessa figura para ¢ numero de épocas sio devidas ao conjunto de
inicializacdo dos pesos durante o aprendizado, ja que a cada novo treino usa-se de um conjunto

diferente, gerado aleatoriamente pelo programa de treinamento. Como o treinamento das redes é
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uma busca pelo ponto de minimo sobre uma supetficie de erro, a estimativa micial dos pesos
pode estar proxima a este ponto de minimo ou ndo. Este fato se traduz em um menor ou maior

nimero de épocas, ou iteragcdes, e diferentes erros de treinamento.
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Figura 4.12 — Comparacio entre as fungdes de ativagio na camada
intermediisia. A saida a fungio purelin foi empregada. Algoritmo de
aprendizado: Levenberg-Marquardt. Arquitetura Feedforward.

Embora no treinamento o uso das fun¢des tansig ou logsig parega levar a resultados
semelhantes, a utilizacdo da fung¢io tansig na camada intetmediaria, combinada com a purelin a

saida, demonstrou para o caso estudado, um melhor desempenho na validacio, quando a rede fot
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testada frente a dados ndo usados no treinamento, como pode ser observado na Figura 4.13.

Esta figura apresenta as curvas com os dados de validacdo de duas redes treinadas com as

mesmas condicoes, com excegao das funcdes de ativagio na camada intermediaria. Os dados

expetimentais sio os dados determinados usando o ajuste sigmoidal.
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Figura 4.13 — Compasagio entre as funcoes de ativacao na camada
intermedidra.  Arquiteturar  Feedforward. Algoritmo: Levenherg-
Marquardt. 5 nodos na camada intermediisia e 1 na de saida
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A partit do conjunto de dados (pares de entrada e saida obtidos pela mterpolagio,
como descrito no stem 4.1} foram gerados conjuntos que foram usados no treinamento e
validagdo das redes. Os tremnamentos foram realizados empregando dois tipos de conjuntos. No
primeiro caso os dados excluidos do conjunto de treinamento e usados para validacio consistiam

em pares de entrada (T, X, S e P) e saida (1x, rs e 1p) aleatoriamente escolhidos entre os pares de
exemplos disponiveis. No segundo caso, os dados da temperatura de 34°C foram excluidos do

conjunto de tretnamento, ¢ foram usados para testar ou validar o modelo.

Na Figura 4.14 o erro quadratico é mostrado para diferentes nimeros de neurdnios
intermediarios e de saida. A quantidade de neurdnios na entrada foi sempre igual a 4. As saidas
incluiam as trés taxas cinéticas. Entretanto, como pode ser observado na figura, quando
comparamos as arquiteturas com 3 e 1 neurGnios na saida, nota-se que o treinamento com vanas
safdas é mass dificil e levou a resultados menos satisfatornios. Por isso, em uma segunda fase de
treinamento foram criadas redes com apenas uma saida, mas contendo em sua entrada todas as
demais vanaveis, como temperatura, biomassa, substrato e produto. Ou seja, foram cnadas redes

especificas para cada taxa cinética.
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Figura 4,14 — Relagio entre ¢ erro quadsitico com o nimero de nodos
aa camada de saida Arquitetura: Feedforward. Algoritmo: Levenberg-
Marquardt,
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Os conjuntos de dados gerados para o treinamento foram divididos, conforme 2
comentado, em dois tipos. O prmetro retirando aleatoriamente pares de exemplos entre as
diversas temperaturas disponiveis para montar o conjunto de validacio, que nfo era incluso no
tremo (Conjunto Tipo I). Estes conjuntos possuiam 976 linhas para o treino e 244 linhas paraa
validagdo. J4 o segundo tipo de conjunto excluia os dados de uma temperatura (34°C), para
serem empregados na validagdo (Conjunto Tipo II. Assim, o treino com estes dados foram
realizados com as quatro temperaturas restantes, tendo 989 linhas de pares de exemplos e 236

linhas da temperatura de 34°C usados para validacio.

No artigo de GOH (1995), os dados que formaram o conjunto de validagio ou teste
foram retirados aleatonamente do proprio conjunto inicial de dados, apresentando um tamanho

de normalmente 1/3 deste conjunto inicial.

CONTANT (1999) sugere que o conjunto de tremamento apresentado a rede tenha os
dados homogeneizados, ou seja, misturados aleatontamente, 2 fim de evitar que a rede se tome
tendenciosa. Apos a homogeneizacio dos dados, a normalizagio é feita e em seguida o

treinamento. Este procedimento foi adotado neste trabalho.

4.2.2  Alonitmes de Treinaments ¢ Arguitetnra da Rede

Foram estudados inicialmente trés algonitmos de treinamento: Levenberg-Marquardt,
Bayesian framework e Gradiente Descendente com taxa de aprendizado vanavel, todos
empregando 2 arquitetura fedformard nas conexdes entre 0s pesos, e 0 método backbropagation .

Posteriormente um algoritmo especifico do Método Quasi-Newton foi igualmente empregado.

A respeito da quantidade de camadas, as redes implementadas foram treinadas com
apenas uma camada intermedidnia e outra de saida, no entanto, com a quantidade de nodos ou
neurdnios varidvess, principalmente na camada intermediana. Segundo CYBENKQO (1989),
citado por BRAGA et al. (2000), uma rede com uma camada mtermedidria é capaz de
implementar qualquer fungdo continua. A Figura 4.15 apresenta um exemplo de rede feedforward

com duas camadas intermedidrias.
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Figura 4.15 — Exemplo de uma rede Feedforward, completamente
conectada, com duas camadas intermedidrias.

Levenberg-Marquardt: este algontmo pode fazér uma aproximagio com uma velocidade de
tremnamento de segunda ordem sem precisar computar a matriz Hesstana. Quando a fungio de
desempenho tem 2 forma da soma dos quadrados, f{x)=h,x,"+hxx,+h,x,” (pico de redes
Jeedformard), a matriz Hessiana € aproximada da seguinte maneira,

& f(x) 8°f(x)
ol oqox, || 2k, hlz}

H(x)=V>f(x)=

f) Ff®| [k 2hy *+
{ Ox,0x, o2
ou com uma notacio mais simples,
H= (4.9)
e o gradiente pode ser computado como,
g=["e (4.5)

A matriz jacobiana (J} contém as derivadas de primeira ordem dos etros da rede com

relacio a0 pesos e aos biases, e é o vetor dos erros da rede.

O algortimo Levenberg-Marquardt usa esta aproximacio para 2 mattiz Hesstana da

seguinte maneira:

1
X, =xk—£]TJ+,LJI Jle (4.6)
Gradiente Descendente: como o préprio nome ja diz, este algoritmo promove 2 vanacao dos

pesos e biases na diregdo do gradiente negativo da fungio erro. Para tanto, o treinamento da rede

comeca com pesos aleatorios e procede com pequenas variagdes neste vetor até que um minimo

Jocal ou global seja alcangado.
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Erro reforente
pesos iniciais

Selrcao descjada

Figura 4.16 - Exemplo de superficie de emro e passos do gradiente
descendente. (Fonte: BRAGA et al, 2000).

O desempenho deste algonitmo é melhorado quando a taxa de aprendizado € variada
durante o treinamento, pois se a mesma ¢ mantida constante em um valor muito alto o algontmo
pode oscilar e provocar mnstabilidade. Ja se a taxa € muito pequena, o tempo de convergéncia

torna-se muito grande,

Algortmo BE royden, Fletch ldfarh e Shanno): este algoritmo também € conhecido
como Método Quasi-Newton (ou secante), pots é baseado no método de Newton, no entanto,

sem calcular as denvadas de segunda ordem. O passo basico do método de Newton &

Ko =% — A48, @.5)

onde A, é a matnz Hessiana (derivadas de segunda ordern) do indice de desempenho com os
valores atuais dos pesos e bigses (eq. 4.3). O método de convergéncia de Newton apresenta uma
boa eficiéncia puncipalmente com relagdo a quantidade de iteragbes necessanias para 2
otimizacio. Infelizmente, no entanto, é dificil computar a matriz Hessiana para uma rede neural
Jeedforward. Assim uma classe de algontmos baseada neste método atualiza uma aproximagio
desta matriz a cada iteracfio. Esta atualiza¢io € computada como uma fungio do gradiente. Este
aigoxifmo requer uma maior esfor¢o computacional e de memdoa, pois a aproxmmacio da matnz
Hessiana precisa ser armazenada. Assim sua indicacio € para redes pequenas, para grandes RNAs

algum dos algontmos que empregam o método do gradiente conjugado sio recomendados.

Em todas as redes o Bias foi usado. Este pardmetro funciona como um peso, com a
diferenca de que ele possut uma entrada constante com valor 1. Assim a fungfio transferéncia

tern como entrada um escalar, ou seja, a soma entre o produto mx [peso (w), variavel de entrada
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{x)) e o Bias. De acordo com DIETTERICH & KONG (1995), os algonitmos de aprendizado

devem adotar esta entrada para permitir uma melhor capacidade de generalizagio.

4.22.1  Melhorando a Capacidade de Generalizagio

Um dos problemas que ocorrem durante o treinamento de um rede € o sobreajuste. O
erro para © conjunto de treinamento se torna mutto pequeno, mas quando novos dados sao

apresentados a rede, o erro é grande; ou seja, a rede ndo possui capacidade de generalizacio.

Uma forma de melhorar a capacidade de genemlizacio da rede é chamada de
regulanizacdo. Isto envolve a modificagio do criténo de desempenho usado durante o
treinamento da rede de forma que a esta apresente uma resposta mais suave e tenha menos
ptobabilidade de sobreajustar os dados. Uma abordagem que pode ser usada é chamada de
Bayesian Framenork (McKAY, 1992), uma caracteristica deste algoritmo € que ele fornece uma

medida de quantos parimetros (pesos e biases) estao sendo efetivamente usados pela rede.

4.2.2.2  Médos de Avaliagie das Redes

Para a avaliagio das redes treinadas ¢ do ptdprio treinamento podem ser adotados

alguns pardmetros ou cntérios. Estes sdo:
o Erro Quadritico;
1
EQ= EZ {(df. -y )2] (4.6
onde m representa o nimero de varidveis de saida da rede, v € 2 saida estimada
pela rede e d a saida desejada.

e Graficos comparando 2 resposta da rede em relagdo aos dados experimentats

interpolados;

e Desvio Padrio Residual (%);

DPE = JZ?:] (di e )2
n

(47

pPR%) =2E2 100 (4.8

H
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e Coeficiente de Correlagio para o teste de validagio, entre as respostas da rede
para a vahdagio e os dados experimentais deacordo com HARADA, 2001. Nas
equacdes 4.9-ab,c y.(k) € a saida expenmental k, y(k) é a saida da rede
correspondente, ¥, € o valor médio das saidas experimentais e N é o ndmero

de dados experimentais.

cor = [l - §.S'£E_] -100% (a)

SEE=) (y.(6) - y®))"  (8) 9

2

sr=3 (n0-5) @

De acordo com TEISSIER (1996), a qualidade de predicio de um modelo pode ser
caracterizada usando o desvio padrio residual (DPR), representado pela equacio 4.7. No
entanto, para evitar que 0 DPR seja comparado com magnitudes diferentes, COSTA (2000)
sugere analisar 0 desvio padrio em forma de porcentagem da média dos valores calculados pelo

modelo deterministico (¥, ), como mostra a equacio 4.8. Neste trabatho foram adotados como

criténios o erro quadratico, a comparagio dos graficos com resultados e o desvio padrio residual.

4,23  Modelo Hibrido com Varidveis Primdrias

O modelo hibndo desenvolvido utiliza as equagdes deterministicas {equacdes 3.4 2 3.6)
do processo em batelada, juntamente com as redes neurais treinadas para cada taxa cinética. O

fluxograma deste modelo pode ser observado na Figura 4.17.

Para os testes realizados com o modelo, as redes, uma vez treinadas e validadas, eram
usadas para prever as taxas cinéticas respectivas, ou seja, como cada rede foi treinada para apenas
uma saida, entdo durante o procedimento de calculo do modelo hibrido, cada taxa cinética
deveria ser prevista por uma rede treinada especificamente para aquela saida. Assim, no modelo
hibrido desenvolvido as redes neurais artificiais foram empregadas como ferramentas para
descrever as taxas anéticas do processo, enquanto o modelo convencional, ou equagdes de
balanco, utilizavam os valores das taxas previstas pelas redes como entradas para calcular as
concentragdes das variavers primarnas, como Biomassa, Substrato e Produto em umnovo tempo

t+1. Como o fluxograma mostrado na Figura 4.17 ilustra o procedimento. Feita a previsio da
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rede a partir dos dados iniciaimente alimentados [T, X, S, e P}, para as taxas cinéticas, as
equagdes de balango recebiam tats taxas e calculavam novos valores das concentragdes em um
novo tempo {1, X_,,, 8., € P.4]..s. Estes dados juntamente com a temperatura eram novamente

alimentados s redes ¢ 0 processo repetia-se até ser atingido o tempo final da fermentagio.

--------------------------------------------------------------------------------------------------------

&SPy (1)
l -
- N
Tsem [ L/
(’En) Equages de
| Balanco

Rede Neusal Artificial

%8P,

: (1)

Temperatura -
X, s l

i efourp
1.00OP

Fioura 4.17 - Fluxograma do modelo hibndo.

4.23.1  Resultadps

As redes com trés saidas, muito embora tenham sido estudadas, n3o apresentaram boas

respostas tanto de treino quanto de validagio, por i1sso ndo tém seus resultados inclusos a seguur.

As Figuras 4.18 2 4.23 apresentam os resultados para a ternperatura de 34°C, pots esta
temperatura encontra-se no centro do dominio das temperaturas estudadas. Os resultados de
treinamento e validacio para as demais temperaturas nio foram incluidos, pois apresentam o
mesmo comportamento, no evidenciando nenhuma outra conclusio diferente a partir dos seus
graficos. Ja os resultados obtidos do modelo hibrido para as temperaturas de 28, 31, 37 ¢ 40°C,
foram colocados a seguir a partir das Figuras 4.24 a 4.28.

Pode ser observado nestas figuras que na matona dos casos o algontmo de treinamento
de Levenberg-Marquardt foi empregado para as redes, porque muito embora outros algoritmos

também tenham sido estudados, seus resultados ndo se mostraram tio bons quanto estes.
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Entretanto, pata aquelas figuras que apresentam outros algoritmos de treinamento, estes também

se tratam dos melhores resultados obtidos para aqueles dados.

A quantidade de nodos empregados no treinamento para os resultados de cada taxa
cinética foi determinada com o algoritmo Bayesian framework. De acordo com o resultado
proporcionado por este algoritmo, para o treinamento das redes s3o necessérios em torno de 45
a 55 conexdes, para uma rede tipo feedforward completamente conectada, incluindo os biases. Esta
informacio pode ser traduzida em 8 2 9 nodos na camada intermediaria. A maioria das redes,

desta forma, foram treinadas com 9 nodos nesta camada.

UNICAMP
BIBLIOTECA CENTRAL
SECAD CIRCULANTE |
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E. conveniente tessaltar que a modelagem de dados experimentais é mais dificil do que

o treino de 1ma rede a partir de dados gerados por simulagio.

Os resultados obtidos para o treinamento, validacio e para o modelo hibrido usando o
conjunto de treinamento onde nenhuma temperatura foi excluida (TTPO 1) mostraram-se muito
satisfatérios, pois, como pode ser observado das Figuras 4.18 a 4.21, a porcentagem do desvio

padtio residual é muito baixa, chegando a valores de até 0.25076%.

Quando os dados de uma temperatura foram omitidos do treinamento {Conjunto
TIPO 1I), como pode ser visto nas Figuras 4.21 a 4.23, com exce¢do dos resultados de
treinamento, os resultados obtidos nio se mostram a principio tio bons quanto os anteriores.
Isto pode ser atribuido, conforme ja comentado, aos dados da temperatura de validacio (34°C)
ndo estarem presentes durante o treino, ou seja, N0 pettencem ao espaco geométrico
reconhecido pela rede, portanto qualquer valor dentro do dominio de temperaturas que nio
tenha sido adicionado 2o treino constitui uma extrapolacio para a rede. Contudo, mesmo a rede,
ndo apresentando valores do desvio padriao residual ideais para validacio neste caso, os
resultados formecidos para o modelo hibrido foram razoavelmente préximos do desejado, com
excecio da concentracio de Biomassa (Figura 4.21), o que pode ser mais bem compreendido
comparando as Piguras 4.21-f, 4.22-f e 4.23-f. Pode-se reparar que as duas Gltimas tiveram uma
aproximacdo methor da saida desejada, contudo nao o suficiente para reconhecer perfeitamente
os padedes de entrada para o teste realizado. Este comportamento divergente observado para a
concentracio de biomassa na Figura 4.21, nio deve ser atribuido 20 algoritmo usado para o
aprendizado da rede (Bayesian framenork), embora pata o conjunto de dados TIPO 11, esta seja 2
vnica saida que usa este algoritmo. Testes antertores com o algoritmo Levenberg-Marquardt e

ouwros nio levaram a resultados melhores.

A segurr as saldas do modelo hibrdo sio comparadas ao modelo deterministico
segundo COSTA (2000) e aos dados experimentais reais, sem interpolagio, nas Figuras 4.24 a
4.28. Pode-se notar que para o treinamento feito com o conjunto de dados do TIPO I, os

resultados do modelo hibrido foram melhores do que o do modelo deterministico proposto por

COSTA (2000).
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4.24  Modelo Hibrido com V aridveis Secunddrias (Software Sensor)

O modelo hibrido com varidvets secundarias também emprega as equagdes de balango
(equagdes 3.4 a 3.6) juntamente com as RN As treinadas para cada taxa cinética. A diferenca deste
modelo para o antenor (tem 4.2.3) esta nas varidvess de entrada para a rede neural. Pois como o
nome ja o diz, este Gltimo permite o uso de variaveis secundédnias como pH, Turbidez e Brix além
da Temperatura. Assim este modeto abre caminho para uma reducio de custos com analises
laboratorais além de facilitar o acompanhamento do processo, pois possibilita a estimativa das
vaniveis de estado a partir de medidas mais simples, como aquelas das vanivets secundatias ja
citadas. A relativamente facil disponibilidade comercial de sensores capazes de efetuarem
medidas destas variaveis torna ainda mais interessante o desenvolvimento deste modelo, pois
permite 0 acompanhamento do processo em tempo real. O que traz vantagens como economia

de maténa prima, e methora da produgic entre outras.

O Fluxograma deste modelo pode ser visto na Figura 4.29.

LI L L L LT TR YT PP PPy LETTYTS s Phrartiraant Absnsimvsananassans deaaskibesrbbbiancnanacs e
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g
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53 I _
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l Temperatura ‘ :
. X, 5 :

efourp
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Figura 4.29 - Fluxograma do modelo hibrido com varidveis secundanas na entrada.
(tz: turbidez; Bx: Box; pH: potencial de Hidrogénio).

Para o desenvolvimento do modelo hibrido com vandvess secundanas, novas redes

neurais foram treinadas a partir de dados experimentais. Estes dados podem ser observados nas
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Tabelas 8.1 2 8.5 em Apéndices e Anexos. O ajuste dos dados expenimentais e desenvolvimento
do modelo seguiu o mesmo procedimento 1 relatado para o prmeiro modelo hibndo
desenvolvido. Portanto os dados de pH, Turbidez e Brix também foram ajustados 4 equagio
Sigmoidal-Boltzman (equagdo 4.1; os patdmetros ajustados estio amostrados na Tabela 4.3) para
permitir a interpolacio destes e conseqiientemente a expansio do conjunto de dados, além da
diminui¢ao dos ruidos propros de valores experimentais, facilitando o treinamento das redes. Os

ajustes feitos as vaniaveis secundénas estio colocados a seguir nas Figuras 4.30 a 4.34.

Como podem ser observados das Tabelas 8.1 a 8.5, os dados experimentais de pH,
Tutbidez e Bux estio relacionados aos mesmos instantes de amostragem dos dados de
concentracOes previamente trabalhados. Assim estas varidveis podem ser igualmente relacionadas
as taxas cinéticas ja calculadas seguindo o principio das equagbes de balango para a fermentagio
em batelada, a partir da derivada da equacio Sigmoidal-Boltzman (equagido 4.2). Desta forma

puderam ser estabelecidos 0s pates de entrada e saida para a elaboragio do modelo com redes

neurais.
Tabela 43 — Parimetros ajustzdos pem as vadavels secundadas
monitoradas experbnentalments, em cada temperatare, parz 4 equagio
Sigmoidal-Boltzman.
TEMPE- VARIAVEIS PARAMETROS
RATURA (°C) Ay A, Xq Dx
pH 4,34064 381858 1143347 0832448
28 Turbidez 0.45382 14,52804 1349574 4,3355
Brix 24,54016 6,53535 11,86805 86,2346
pH 4,73943 3,93437 9,82654 1,86211
31 Turbidez 0.63407 15,87943 12,26541 3.78213
Brix 25,40052 9,78788 10,87877 4,02388
piH 453993 401676 8.64368 1,23798
34 Turbidez -0,18268 11,52025 11,84718 467584
Brix 27,32539 7.60856 13,22505 5,94544
pH 467789 413274 11,37028 1,58428
37 Turbidez -0,70414 8,71047 13,88637 7,21819
Brix 2741104 12,86508 12,31955 514013
pH 4,6283 4,51096 8,93449 2,84118
40 Turbidez -1.87221 6,85237 1063518 13,28548
Brix 25,006823 11,849 9,21858 7,361
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A partir dos dados obtidos pelo ajuste da equacao Sigmoidal-Boltzman, as redes neurais
artificials, para as varidveis secundarias, foram treinadas, sendo criadas novamente redes
especificas para cada taxa cinética. Devido aos resultados obtidos dutante o desenvolvimento do
primeito modelo hibrido (com varidveis primartas), desta vez ndo foram omitidos os dados
referentes a alguma temperatura em especifico do conjunto de treinamento, como antes havia
sido retirados os dados da temperatura de 34°C. Assim, permitindo a rede mapear por completo
o espago geométrico estudado. Deve ser ressaltado, entretanto que para a validagio foram
criados conjuntos contendo valores retirados aleatoriamente da matriz de dados inicial, porém
nao de uma Gnica temperatura. Tals conjuntos nao participaram do treinamento, servindo apenas
a validacao. Sdo apresentadas a seguir, Figuras 4.35 a 437, os resultados para a temperatura de
34°C, ilustrande o treinamento e validacio das redes além do respectivo modelo hibrido com
varidvels secundirias desenvolvido. Os resultados apresentados novamente sio referentes
somente 4 temperatura de 34°C, pois como ji justificado, esta se encontra no centro do dominio
das temperaturas estudadas, além dos graficos para as demais temperaturas nio evidenciarem

nenhuma outra conclusao diferente.
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As Figuras 4.38 a 442 comparam as saidas do modelo hibrido que usa varéveis
secundarias, a0 modelo deterministico segundo COSTA(2000) e ATALA (2000), aos dados

experimentais reais e aos dados experimentais ajustados a equacio Sigmoidal-Boltzman.

O modelo desenvolvido que emprega as variaveis secundaras corno pH, Turtbidez e
Brix, apresenta resultados methores quand o comparados ao modelo hibrido Tipo I com varidveis

primarias. Isto pode ser evidenciado comparando-se os resultados obtidos para as temperaturas

de 34 e 37°C, Figuras 4.26 e 4.27, aos resultados para as mesmas temperaturas das Figuras 440 e
441, do modelo hibrido que utiliza as vandveis secundérias; para as demais temperaturas o
desempenho foi semelhante. Esta melhora de desempenho do modelo ndo deve considerar
qualquer diferenga de fungio, arquitetura ou algoritmo de treinamento das redes neurais, pois as
redes empregadas para o desenvolvimento deste segundo modelo foram exatamente iguais
aquelas ja relatadas antenormente (ittem 4.2.3). Os resultados obtidos mostram que as varidveis
secundaras sio adequadas para o desenvolvimento do modelo hibrido, levando a resultados
semelhantes aos obtidos com as varizveis primanas. Por se tratarem de vaniavess secundarias sio,
portanto, de facil medida e ndo embutermn um erro muito grande em suas leituras, além de, como
pode ser observado na Figura 4.29, serem adicionadas a0 modelo em tempo real, permitindo
assim um melhor acompanhamento do processo. Nisto se traduz uma das vantagens da

utilizacio de varidveis secundénias para a modelagemn do processo.
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5 EsTUDO DE TECNICAS DE OTIMIZACAO USANDO MODELOS GERADOS POR
PLANEJAMENTO FATORIAL

Um dos objetivos deste trabalho é avaliar 0 uso de modelos gerados a partir de
planejamento fatonal para a otimizacio do processo usando programacio quadritica sucessiva
(EDGAR & HIMMELBLAU, 1989). Planeja-se comparar os resultados desta abordagem com o
da ottmizagio usando-se a metodologia das superficies de resposta (BARROS NETO et al..,

1995), que normalmente € 0 método empregado usando-se estes modelos.

Pretende-se, nesta secdo, inicialmente, determinar um modelo quadratico da
concentragiao de produto no final da batelada em funcgio das vanaveis de entrada de interesse
usando-se os conceitos de planejamento fatorial. Para tanto um estudo da influéncia das
principais varidveis do modelo cinético através de um planejamento fatorial 27° de resolugio
completa com um total de 17 ensaios sendo um 1o ponto central foi realizado. Durante este
estudo o objetivo fot verificar o efeito, a importincia e a interferncia de cada vagavel sobre a
resposta, concentracdo de produto final, etanol. As respostas de concentragdo necessarias ao
planejamento foram fomecidas pela simulagio em computador do modelo matemitico de
COSTA (2000) e ATALA (2000).

O passo seguinte € estudar formas de otimizagdo, usando a metodologia das superficies

de resposta e programacio quadritica sucessiva.

5.1 Estudo para Identificacio das Varidveis Relevantes

As varidvess independentes estudadas sdo:
e T (Temperatura, °C)
e X, (Concentracio de Biomassa, g/I)
e 5, (Concentracio de Substrato, g/1)
® P, {Concentragio de Produto, g/1)

A vanavel dependente é: P (Concentracio de Produto Final, g/I)
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O planejamento expenmental permite estudar muitos fatores simultaneamente,

quantificar seus efettos e investigar suas possiveis interacSes, KALIL et al. (2000} citando BOX
etal. (1978).

Os efeitos das vanavels acima foram verificados para a produgio de alcool etilico
utilizando um planejamento fatorial (2*°). Cada vardédvel independente ¢ testada em dois niveis,
um alto (+) e um batxo (-), como mostra a Tabela 5.1. A faixa dos valores estudados obedece aos

dados experimentass. O sgffware STATISTICA (Statsoft, v. 5.0) foi empregado para analisar os
dados.

Tabela 5.1 — Variaveis e Niveis pam o Planejamento Fatorial

Nivel T (OC) X@ (g/ I) S (g// i} P, (g/ 1}
-1 28 0.59 181.68 G
0 34 1.271 226.9 5.85
+1 40 1.952 272.12 11.7

Deve-se ressaltar que a fatxa usada para concentracao micial de biomassa (Xy) nio
cotresponde a realidade industnal, que trabatha com valores de X, em torno de 40 g/1. No
entanto, o modelo de COSTA (2000) e ATALA (2000), usado neste estudo, néo é valido nesta

fatxa, e trabalhou-se com a faixa de X, usada no trabalho experimental realizadc para

desenvolver este modelo.

A seguir € mostrada a Tabela 5.2 com o primeiro planejamento expenmental. Este

planejamento pode definir as varidveis relevantes.

A Tabela 5.2 apresenta os expenmentos (simulagbes) bem como eles devem ser
conduzidos para o planejamento dos 17 ensaios; a Gltima coluna contém os resultados obuidos

para a concentragio de produto final (g/1I).



Estudo de Técnicas de Otimizagio Usando Modelos Gerados por Planejsmento Fatorial

107

Tabela 5.2 — Primeiro Planejamento Fatorial.

Ersaio V a\_ﬁéveis independentes Variavel dq:iendeme
00 | %eH | SE) | e P&/
1 40 1.952 272.12 11,70 69.11
2 40 1,952 27212 0 68,99
3 40 1.952 181.68 11.70 69.14
4 40 1.952 181.68 0 63.04
5 40 0.59 27212 11.70 69.24
6 40 0.59 27212 0 69.11
7 40 0.59 181.68 11.70 69.24
8 40 0.59 181.68 0 62.79
9 28 1.952 272.12 11.70 113.09
10 28 1.952 27212 0 112.86
11 28 1.952 181.68 11.70 105.98
12 28 1.952 181.68 0 94.76
13 28 0.59. 27212 11.70 112,92
14 28 0.59 27212 0 112.68
15 28 Q.59 181.68 11.70 106.68
16 28 0.59 181.68 0 94.98
17 (Central) 34 1.271 226.90 5.85 107.04

Os efettos das vandvers sobre a satda estdo apresentados na Tabela 5.3 para um nivel de

confianca de 95%. Na Figura 5.1 estd apresentado um histograma dos efeitos observados.

Tabela 5.3 — Efertos principas para o Pumeiro planejamento Fatorial.
Efeito Desvio t{12] P -95% +95%
Padsio
Meédia BR.2976° ] 1.636183F 53963067 (LODDOOY” R84.7327~ 9186267
T -39.0875%1 3373077 STE38R1] 00000007 464368 317382
p:% -0.0100] 3.3736077 0.00301 0.997683 -7.3593 7.3393
Se 774757 33736077 220691 0,04042067 0.30827 1509681
P, 4.4500] 3.3736077 1.3193] 0.211698 -2.8993 11.7993

* p<0,05 {estatisticamente significativo a 95% de confianca);

R2=0.92172

MS Residual=45.5106

Como pode ser observado da tabela acima, a concentragdo de produto final fo: afetada

pela temperatura, com efeito estatisticamente significativo. A Figura 5.1 mostra, ern geral, que

um aumento da temperatura leva a um conseqiiente decréscimo na concentragdc final de
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produto, sendo muito pronunciado este efeito negativo. Este resultado demonstra que o controle
da temperatura € critico, pois o seu aurmnento leva a perdas importantes na produgio, podendo-se

chegar a valores de até aproximadamente 40 g/1.

PO i

Y X0 _—

Efeitos

T

Variaveis independentes

Figura 5.1 - Histoggama dos efeitos phincipais das vanavels sobre 2
concentracio de produto final

A concentracio imicial de substrato mostra-se como a segunda varidvel com maior
efeito sobre a quantidade de produto final, Figura 5.1. Esta vanavel também apresenta resultados
significativos do ponto de vista estatistico, pois como observado seu valor de p € menor do que
0,05. Seu efeito significa que quando a concentragio inicial de substrato passa do nivel mais
baixo (-1) para o mais alto (+1) hd um aumento de aproximadamente 8 g/l ou, em termos

percentuais, em torno de 9% na concentracio de produto final.

Muito embora este nfo seja 0 caso aqui, em Sowvening de vatidveis é provavelmente
melhor aceitar valor de p<0,1 do que deixar algum fator importante fora da analise ou modelo,
vale ressaltar também que o bom senso para o julgamento pratico do pesquisador deve ser o

arbitro final para a interpretagio das analises estatisticas.

As demais vandvets ndo se mostraram estatishcamente sigmficativas 2 um nivel de
confianca' de 95%, segundo os valores apresentados para p %, pois como os limites do intervalo

de confianga possuem sinais contrarios, ¢ nenhum dos valores neste intervalo € mais provavel do

i Nivel de Confianga ver descrigio no item 8.4

 Nivel-p: ver desetigio no iterm 8.4,
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que outro, pode muito bem set que o verdadeiro valor dos coeficientes devidos a estas varidveis,
seja zero. A literatura recomenda e geralmente considera significativos parametros ou varidvels
com p<0,05, pois pequenos valores para este pardmetro de andlise estio associados a grandes
valores de t ¥, isto implica que o coeficiente é muito maior que o erro padrio. Esta andlise pode

ser acompanhada na Tabela 5.3.

Os resultados para as varidveis estatisticamente significativas tornam possivel definir as
vaniaveis que possuern um efeito sobre a resposta de interesse, assim o planejamento fatorial
completo pode ser elaborado para determinar a faixa 6tima de operagio para 0 aumento da

concentragao de etanol a0 término da fermentagdo, combinando as variavers selecionadas T e S,

A conclusdo de que X, nfo tem influéncia significativa na concentragio de produto
final, entretanto, somente ¢ valida para a faiza estudada. Sabe-se, pelo conhecimento prévio que
se temn do processo, que na faixa de valores usados industrialmente {em tomo de 40g/1), esta

vasidvel influencia a concentragio de produto no tempo final.

52 Determinacio de um Modelo Empirico Usando Planejamento Fatorial

Da mesma forma como no item anterior, para se chegar ao modelo é necessano
desenvolver um planejamento fatorial. Assim, este segundo planejamento foi conduzido para as
duas variaveis selecionadas no planejamento anterior tendo como resposta a concentragio final
de produto, dlcool, para a fermentagido em batelada. Expenimentos {simulacdes), portanto, foram
planejados para fornecer como tesposta um modelo quadrético, consistindo de 2° ensaios mais
uma configuragio estrela com ponto central. Novamente o sgffware STATISTICA (Statsoft, v 5.0)

foi utilizado para analisar os resultados.

A Tabela 5.4 apresenta a faixa das variaveis usadas para otimizar a concentracdo de

produto final.

A Tabela 5.5 apresenta o planejamento experimental e os resuitados obtidos para a
concentragao de produto final. O ponto central é normalmente usado com repeticdo para a
estimativa do erro puro. Neste caso, entretanto, somente um ponto fot usado por ndo existirem
erros desta natureza em simulagdes computacionais, de acordo com KALIL et al. (2000). Os

valores reass para os nivess dos fatores codificados também sao apresentados nesta tabela. As

i ¢ {Student) ver descricio no item 8.4,
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demais vamdvers controladas como concentragio imicial de Biomassa (X,) e Produto (Py), foram

fixados em 1.44 e 0 g/1 respectivamente.

Tabela 5.4 — Vaddveis ¢ niveis para 0 plangjamento fatogial completo.

Nivel TCC S0 /1)
-141 25.52 38.579
-1 28 30.000

0 34 180.000
+1 40 280.000
+1.41 42.49 321.421

Os dados foram analisados usando a regressio ndo-linear miltipla do sglwar

STATISTICA. O modelo empirico gerado a seguir (equagiio5.1), tepresenta a concerntragio de

produto final como funcio das vanaveis mais significativas.

P, =-240,445+14,263-T —-0,217-T* +1,083- S, ~0,001-87 —0,012-§,-T

(5.0

A andlise de variancia (ANOVA), esta colocada na Tabela 5.6 para a concentragao final

de produto.
Tabela 5.5 - Plangjamento Expenmental, fatorial completo. Segundo
planejamento.
Ensaio Niveis P. g/} | Tempo )~
Codificado Decodificado
T S T °C) S (g/])
1 -1 -1 28 80.000 42.030 8.5
2 +1 -1 40 80.000 26.830 6.5
3 -1 +1 28 280.000 113.000 325
4 +1 +1 40 280.000 69.250 33.5
5 0 -1.41 34 38.579 17.730 3.5
6 0 +1.41 34 321.421 107.030 29.0
7 -1.41 0 25.52 180.000 91.140 24.5
8 +1.41 0 42.49 180.000 44560 149.0
9 (Central) 0 0 34 180.000 82.270 13.5

* Tempo de fermentacio segundo as condices iniciais de cada ensaio, e de acordo com

o modelo de COSTA (2000} simulado.
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Tabela 5.6 — Andlise da Variancia (ANOVA) para o ajuste de um
modelo quadritico de duas varidveis, sem repeticio no ponto central.
Fonte de variacio Soma Graus de Média Fo. f
Quadritica Liberdade Quadratica (calculado)
E T 1947.631 1 1947.631 154.9036 001118
G 12 176.734 1 176.734 14.0564 033135
}1; So 7180.769 1 7180.769 571.1178 000161
2 S’ 322.524 1 322524 25.6518 014858
é S,. T 203.776 1 203.776 16.2072 027541
Residuo 37.720 12.573
Total 9698.269

Coeficiente de Correlaciio: 0.99611

F,.(0.95,53): 9.01 .. F / F, 781.9368/9.01 = 86.8

Um modelo estatistico para ser valido deve possuir uma correlacio elevada e uma

relaciao entre o F calculado e o tabelado superior a 4 vezes (ATALA, 2000). Na Tabela 5.6 isto

pode ser observado, e o modelo estatistico estd na equacio5.1. Hsta tabela também apresenta os

valores do nivel p do modelo; pode ser visto que todos sdo inferiores a 0,05.
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5.3. Metodologia das Superficies de Resposta
A equagio 5.1 é usada para determinar a melhor condigio de operagio do processo em
batelada. A Figura 5.2 apresenta a superficie de resposta utilizando esta equagio.
320
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Figura 52 — Superfide de resposta ¢ diagrama de contormo para a
concentrtacdo  de produte  final (PROD, g/} em funcio da
concentraciio micial de substrato (SUBS, g/T) ¢ emperatsra (FEMP,
°C).
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Podemos observar da Figura 5.2 que um aumento na concentragio inicial de substrato
pode levar a um aumento na quantidade final de etanol, da mesma forma um aumento da
tempetatura provoca o efeito contririo, conforme ja era esperado pela analise dos efeitos das
variaveis envolvidas no primetro planejamento fatorial. Ainda de acordo com a Figura 5.2
podemos denotar que a regifio com a maior quantidade de produto final esta entre 26 e 32°C e
260 2 320 g/ 1 de S,. No entanto, esta nio é a melhor condicio, pois a quantidade, ou methor, a
concentracio de substrato inicialmente necessitia para a fermentacio & muito alta em vista dos
resultados obtidos, ou seja, no final da fermentagio sobra uma quantidade de substrato nao
convertido a-etanol. Isto pode ser atribuido a uma possivel inibicio pelo excesso de substrato
presente micialmente, assim, ainda que a concentracio de produto final seja maior, este aumento
ndo € proporcional a quantidade de substrato adicionado ao meio. Desta forma, a melhor
condigio de operagio do sistema, pela Figura 5.2, estd entre 26 € 32°C e 210 2 260 g/l de S, uma
vez que visualmente pode-se concluir que a partir de uma quantidade menor de substrato inicial
produz-se quase a mesma quantidade de etanol Segundo ALVES (1996), citado por ATALA
(2000), 2 temperatura étima de crescimento celular para a levedura Saccharomyces cerevisae é ao

redor de 32°C.

Qutro fator igualmente importante nesta analise € o tempo de fermentacio. Por
exemplo, sabemos que a cinética microbiana ¢ fortemente mfluenciada pela temperatura, assim
aumentando este fator muito provavelmente o tempo de fermentagio para uma determinada
concentracio de produto final ird se expandir. Com este intuito, uma superficie tendo como
resposta o tempo em funcao da concentra¢ao inicial de substrato e temperatura estd apresentada
na Figura 5.3. A superficie de resposta a seguir ndo se trata de um modelo validado como a
equacio 5.1, mas apenas uma boa aproximacio para ilustrar o tempo de fermentacio médic em
cada condigio inicial de operagio observado. A Figura 5.4 apresenta a superposicio das Figuras
5.2 e 5.3, permitindo a avaliacdo da melhor condicio inicial e conseqlente desempenho da

fermentagao.
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Figura 5.3 — Supetficic de resposta ¢ diagrama de contormo pama o
tempo de fermentacio (THMPO, horas) em funciio da concentraciio
inicial de substrato (SUBS, g/1) e ternperatura {11MP, °C).
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aumento da
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Figura 5.4 - Superposicio dos diagramas de contorno das Figaras 5.2 ¢ 3.3

Com o efetto de compara¢io permitido na Figura 5.4, aliado a possivel mibicio pelo

excesso de substrato inicial, conforme ja discutide, pode-se destacar a expanséio do tempo de

fermentacio para as concentragoes de S, muito altas, mesmo dentro da faixa de temperatura ja

recomendadas, 26 a 32°C. Assim, tendo como objetivo a economia de matéria prima, ganho em

tempo e maior quantidade de produto final, a regido em tomo do seguinte ponto oferece a

melthor condigao:
Sy=216 g/t

T=32°C

Obedecendo a estas condicoes iniciais de operacio, os resultados finais esperados

estariam dentro da seguinte faixa, lembrando que os extremos abaixo sio os valores médios de

cada nivel nas superficies de resposta.
101,026 £ P; {concentracio final de etanol, g/) < 112,43

7,46 < Tempo da batelada de fermentacio (horas) < 18,52

Simulando a fermentacic com o modelo matemitico de COSTA (2000) e ATALA

(2000) nas condigbes acima e mantendo as demais vamdveis controladas, concentragio de
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biomassa e etanol inicial com os mesmos valores do planejamento experimental, 1,44 ¢ 0 g/l

respectivamente, foram obtidas as seguintes respostas.
Tempeo de fermentagiio: 22,5 horas.
Concentragio de produto final: 105,77 g/1.

A guantidade final de dlcool esta dentro da faixa esperada, confotme descreve o modelo
validado, equacao 5.1. O tempo, entretanto nao estz dentro da faixa esperada, isto pode ser
explicado devido ao modelo empregado para descrever a supetficie de resposta, da varivel
tempo, nio ser validado, além de apresentar um coeficiente de correlagio muito baixo, somente
0.62647. No entanto, mesmo assim fornece uma aproximacac razodvel, uma vez que, como Ja
dito, a faixa dos valores esperados para o tempo de fermentagio tem como limites os valores

médios de cada nivel da superficie de resposta.

5.4 Programacio Quadritica Sucessiva (SQP)

A programacao quadratica € um método da programagio nao-linear que minimiza {ou
maximiza) uma fungio quadritica de n varidvels sujeita a m testriches, que podem ser de
igualdade ou desigualdade. Para tanto a SQP usa a programacio quadritica recursivamente
(FDGAR & HIMMELBLAU, 1989).

A partit do modelo quadritico em funcio de duas varidvels, equacio 5.1, a
Programacao Quadratica Sucessiva pode ser empregada para encontrar o ponto de mixima

concentragao de alcool ao final da batelada.

O software Matlab® versio 5.3 foi usado, devido 2 sua versatilidade, para implementagao
da SQP. As equagtes a seguir sac a fungio objetivo {equagdo 5.2) e suas restrigdes (equagdes
5.3).

Fungio Objetivo:

max F(x),x,)=-240,445+14,263- 5, ~ 0,217 - x} +1,083-x, ~0,001-x7 ~0,012-x,-x, 2

Restricoes;
26<x, <42

5.3
40<x, <320 &3
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Onde x, refere-se 2 Temperatura (em °C) e %, a Concentragio inicial de substrato {(em

g/1). As restncOes consideram o intervalo de temperatura e concentragio indicado a partir dos

dados do planejamento experimental.

Segundo a sintaze do Matlab as restricbes devem ser transformadas em inequagdes

menor on igwal a uma constante, dessa forma:

x5 <42 by +0.x, <42
—x; £-26 ) ~loxy +0-x, f.—26 50
—xz S—40 0‘351 "“"].'xz 5'—40

Como mostrado acima, as mequagdes obtidas a partir das restricGes podemn ser
formuladas como um sistema de inequagdes, e a partir disto, desde que as restricdes ou seu
sistema de inequacdes formado sejam lineares, pode ser estabelecida a matriz do sistemna de

inequagdes 4-x <5, equagio 5.5.

1 0 42
-1 0 - 26

A= b= 5.5
o 1 120 &5
0 -1 -~ 40

A estirnativa inicial para ser iniciada a rotina de otimizagio foi T=34°C e 5,=180 g/1.
Estes valores foram escolhidos por estarem no centro dos intervalos estudados. Outros valores

iniciais para a rotina de otimizagio foram igualmente testados, sempre levando 20 mesmo

resultado.

Formecendo a matriz A, o vetor b, os valores para o ponto inicial e a funcio objetivo

para o sgfhware Matlab, a rotina de otimizagio SQP chegou ao seguinte resultado:
T =26 °C;
Somey =320 g/

A otimizacio com a Programacio Quadratica Sucessiva obteve como resultados os
limites fornecidos nas restricdes. Este resultado j3 era esperado devido a forma tomada pela

superficie do modelo quadratico maximizado. Isto pode ser concluide observando o diagamade
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contorno da Figura 5.2, onde o ponto de raxima concentragio de produto final encontra-se no
canto superior esquerdo, exatamente onde as vanavess independentes assutnem os valotes acma.

Podemos entio denotar que 0s dois métodos chegaram ao mesmo resultado.

A diferenga entre o resultado apresentado nesta secdo e aquele discutido como o
melhor a partir da superficie de resposta (secfio 5.2), estd no fato de que 0 RSM permite avaliar o
comportamento da fungio em todo o intervalo estudado e desta forma a melhor regiio de
operagio foi escolthida levando em consideragio alguns fatores adicionais como bom senso e
conhecimento do processo. Por exemplo, na se¢io anterior o ponto T=32°C e §,=216 g/1 foi
apontado como a melhor condigio inicial de operagiio, porque a superficie permitia avaliar que
ndo havena um aumento proporcional entre a concentragdo inicial de Substrato € a quanudade

final de etanol, provavelmente devido a inibi¢io por excesso de substrato inicial.

Deve-se ressaltar que neste capitulo nfo se pretende chegar a2 um ponto 6timo de
operagio para © processo de producdo de etanol e sim avaliar 0 uso de modelos obtidos por
planejamento fatorial para a otimizagio usando programagio quadritica sucessiva. Estes
modelos sio simples de desenvolver e tornam o espago de busca menor do que se o método
SQP fosse aphicado usando o modelo rigoroso {deterministico), o que diminui a probabilidadedo
SQP chegar a um ponto de maximo local. O método das superficies de resposta, normalmente
usado para otimizagio usando modelos gerados por planejamento fatonal, foi usado para
comparagio com os resultados do SQP. Na verdade, o ponto 6timo obtido nfo foi bom, ja quea
funcio objetivo escolhida para o estudo de otimizacio do processo no foi adequada. O modelo
quadritico desenvolvido e aplicado 2 otimizagio ndo considera as vamdvers tempo de
fermenta¢do e quantidade final de substrato ndo convertido a ¢tanol. Uma forma de levar em
conta estes aspectos seria otimizar duas funcdes objetivos diferentes, conversdo e Pr/zempo de
fermentagio, ao nvés de considerar somente a concentragio de etanol no tempo final. ATALA
(2000), trabalhando com processos fermentativos em batelada alimentada estendida, usou trés
vanidveis para otimizar 0 processo, rendimento (%), conversio e produtividade {g/1/h). O autor,
desta forma, pdde incluir em sua andlise a varifvel tempo; e através do cruzamento das
informagcdes das superficies obtidas para estas vanavers, foi capaz de estimar a methor regido para
operagio do processo considerado, indicando, inclusive,\ que altos valores destas vanaveis sao

conseguidos quando se trabalha com temperaturas entre 28 a 34°C.
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6 CONCLUSOES

6.1 Ajuste dos Dados Experimentais e Treinamento das RNAs

Pode ser observado o bom desempenho das redes neurais artificiats na descricio da

cinética do processo estudado. Estas foram capazes de aproximar as taxas cinéticas daquelas

obtidas pela dentvada da fungio Sigmoidal-Boltzman, que tinha sido ajustada para modelar os

dados expernimentas.

Quanto a este ajuste pode-se concluir que:

Devido a pequena quantidade de dados expenirnentais estes ndo puderam ser

simplesmente discretizados parza formecerem as taxas cinéticas;

Polindmios nd3o ajustaram adequadamente os dados experimentais,

prinapalmente quando foram necessarias as suas dertvadas;

A Funcio Sigmoidal-Boltzman ajustou-se muito bem aos dados experimentats.

As redes neurais mostraram-se de facil implementacio e treinamento e os seguintes

pontos puderam ser observados durante este procedimento:

Nenhuma combinacio das funcdes de ativacio estudadas evidenciou um

methor desempenho durante o treinamento;

Os resultados de validacio obtidos com as redes empregando a fungio Tansig
na camada intermedidna mostraram-se melhores do que aqueles com a fungido
Logsig;

Para o treinarnento com os dados experimentais, as redes treinadas com apenas
um neurdnio na camada de saida forneceram tanto os melhores desempenhos

de treinamento quanto apresentaram os methores resultados para os testes de

validagfio;

O seguinte aspecto foi igualmente avaliado durante a fase de treinamento das redes:

Chegar a um mimero 6timo de neurdnios na carmnada intermediaria;

A quantidade 4tima de neurdnios empregados na camada intermedidria pode ser

estabelecida com o algontmo de treinamento Bayesian framenork, ficando entre 8 e 9 nodos.
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6.2 Modelo Hibrido com Varidveis Primdrias

Quanto ao modelo hibrido desenvolvido que utiliza as varidveis primarias como entrada
(X, S e P), este se mostrou eficiente aproximando muito bem seus resultados dos dados

experimentais. Seus principais aspectos observados foram:

e Aproxzimacio muito boa para o modelo desenvolvido com o conjunto de

tremamento onde nenhuma temperatura era excluida (ITPO Ij;

¢ Aproximacdo razodvel para o modelo desenvolvido com o conjunto de

treinamento onde a temperatura de 34°C era excluida, para posteriormente ser

usada na validacio e teste do modelo hibndo (TTPO II);

e Excluir uma dada informagiio do conjunto de treinamento, no caso urma
temperatura, constitui Uma exigéncia muito grande para a rede, uma vez que ela

nao reconhece o padrido daqueles dados;

¢ A rede neural amtificial mostrou-se como uma ferramenta poderosa, pois fot
capaz de aproximar razoavelmente dados desconhecidos do seu espaco

£eométrico.

6.3 Modelo Hibrido com Varidveis Secunddrias

O modelo hibrido neural desenvolvido, que emprega as variaveis secundénias como pH,

Turbidez e Brix 4 entrada das redes, apresentou os seguintes resultados:

o  Osvalores obtidos a saida foram satisfatdnos e inclusive ligeiramente melthores

quando comparados 20 modelo hibrido Tipo I corn vanaveis primarias;

¢ As vanveis secundarias por serem de facil medida podem ser adicionadas ao

modelo em tempo real;

e Osmodelos desenvolvidos com variaveis de facil medida permitem um methor

acompanhamento do processo.
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6.4 Otmizagio

Os modelos gerados por planejamento fatonal sio facilmente desenvolvidos e
podem ser usados para otimizacio do processo usando a técnica de
Programacio Quadratica Sucessiva. No entanto, a fun¢io objetivo do problema
de otimizagdo deve ser escothida com cuidado para se obterem resultados

TEPIESENtativos;

O método da Programacio Quadritica Sucessiva mostrou-se de facil

implementa¢io usando-se o sgffware Matlab;

O método SQP niio permite uma avaliacho do comportamento da funcio

objettvo dentro do mtervalo estudado;

Pode-se concluir que o método das Superficies de Resposta possibilita avaliar o
comportamento da fun¢io em todo o mntervalo estudado e desta forma permite
que se leve em consideracio o conhecimento prévio que se tem do processo. O
método da Programacio Quadratica Sucessiva, por outro lado, fornece um

resultado pontual.

6.5 Sugesties

Para a realizacio de trabalhos futuros sugere-se:

@

Otimizacio com duas fungdes objetivo: Conversio e Pf/tempo;
Aplicar um controlador usando o modelo desenvolvido;

Aplicar 0 modelo hibrdo desenvolvido para acompanhar um processo real,

principalmente ¢ modelo usando as varidvets secunddrias;

UNICAMP

BIBLIOTECA CENTRAL
LSE{;,&Q CIRCULANTE |

|
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8 APENDICES E ANEXOS
8.1 Meétodos Analiticos

Os métodos analiticos utilizados foram compilados do trabalho COSTA (2000), pois
ndo foram utlizados no presente trabalho e, portanto participam aqui somente como
complemento necessario ao conhecimento da maneira pela qual os dados experimentais foram

coletados.

8.1.1  Conceniragio de células totais e vidveis:

A concentragio de células na base seca é medida por gravimetria. Amostras do meio
fermentativo sdo retiradas e centnfugadas. O sobrenadante é separado e o precipitado,
constituido de células, ¢ lavado, transferido para um recipiente previamente pesado e, entio ,
seco em estufa por aproximadamente 24 horas (até peso constante). Apds este intervalo, a placa
€ novamente pesada e a razdo entre a diferenca dos pesos (placa com precipitado menos placa

sem precipitado) e o volume da amostra inicial resulta na concentragio celular em g célula seca/l.
A massa de células viaveis é dada por,

massa viavel (base seca) = massa total . viabilidade

8.1.2 Viabilidade:

A vigbilidade celular é medida através do método da coloragio das ¢élulas mortas por
corante azul de metileno conforme descrito por LEE et al (1981) citado por COSTA (2000).
Este método baseta-se no prncipio de que células mortas ndo conseguem destruir o Corante que
absorvern, tornando-se azuis. Uma amostra do meio é diluida com solugio salina de Ringer e
uma gota da solugio resultante é colocada em uma cdmara de Neubauer para contagem de

células e levada ao microscopio. A viabilidade € calculada por,

f ] b
viabilidade(%) = numero de células brancas

numero de células totais (brancas e azuis)
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8.1.3  Concentragio de agicares redutores totais (ART) e eranol:

As concentracdes de acucares redutores e de etanol foram determinadas através de
andlises em HPLC modelo Varian 9010. Para isso utilizou-se colunas da marcza SHODEX
modelo KS 801 na temperatura de 70°C e, como eluente, agua deionizada e dareada com um
fluso de 0.50 ml/min. Foramn usados como padrdes solugdes coquetel de sacarose, glicose,
frutose, etanol e glicerol, nas concentracdes de 0,01% a 4%, sendo o software Millennium® v.2.1

usado para integrar € quantificar os dados obtidos.

8.2 Tabelas
Tabelz 3.1 - Dados experimentais do processo batelada, vadiveis de
estado e vadivels secundirias pam a temperatura de 28°C.
TEMPO Vaniveis Primanas ou de Estado Varaveis Secundarias
) X (/1) S /b P/l pH Turbidez Brix
0 1.852 181.7 11.7 4.3 1.1 22.0
25 2.5 1715 1355 4.3 1.5 218
4.5 3.603 168.1 14.94 43 1.9 20.0
8.5 4.685 149.1 21.26 4.41 2.7 19.0
75 5.259 140.1 27.108 4.4 34 188
9.5 6.803 112.7 33.32 428 4.5 17.0
115 9.11 84.5 41.48 4.07 6.0 16.0
155 11.008 38.7 59.78 3.85 88 13.0
19.5 11.842 154 74 .44 3.8 12.2 105
21 13.163 124 82.184 3.81 12.1 10.0

¥: Biomassa; S: Substrato; I Produto Formado.

Tabela 8.2 - Dados experimentais do processo batelada, vasiiveis de
estado e variiveis secundirias para a teruperatura de 31°C.

TEMPO Yapavers Pnminas ou de Estado Varigvers Secundarnias

) X {&/D S (/) P (g/]) pH Tutbidez Brix
0 1.88 212.94 2651 473 1.1 24 .4
2 2581765 209 451 86 471 1.6 24
4 3632414 189 465 15,942 472 2.2 23
6 5217267 169.64 28.074 487 32 22
g 8.393585 118.25 46.548 4.4 52 18
11 9874652 94 76 5529 422 6.9 18
14 11.70482 5245 662 4.07 8.8 15
16 12.79638 42.22 84.553 3.87 118 13
18 13.13314 30.85 93621 3.95 134 12

215 13.05782 1544 101.9 397 145 11

X- Biomassa; S: Substrato; P: Produto Formmado.
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Tabela 83 - Dados experimentais do processo batelada, variiveis de
estado e variiveis secundirias pam a temperatura de 34°C.
TEMPO Vanavets Primarias ou de Estado Variaveis Secundinas
{h) X {g/1) S (g/1) P (g/1) pH Turbidez Brix
0 1.6 24218 0.58 4.54 0.7 25
25 258 22382 585 453 1.2 25
45 3.8 20541 12.82 453 1.8 24
8 6.94 138.97 39.13 4.34 3.4 21
11 89.16 8804 55.31 41 51 19
13 9.92 92.05 72.54 401 6.3 18
15 9.693642 59.56 81.35 3.99 7.5 16
17 2 888777 44 08 89.77 3.9¢ 8.6 15
195 9.923809 38.81 102.30 402 9.6 12
23 8.762821 2355 110.09 4.08 105 11
X: Biomassa; S: Substrato; P: Produto Formado.
Tabela 8.4 - Dados expenmentais do processo batelada, varisveis de
estado e vanidveis secundirias pam a temperamra de 37°C,
TEMPO Vanmavers Pomanas cu de Estado Vardves Secundaras
@) X (/] S{e/1 P (/) oH Turbidez Brix
0 0.59 272.12 0 469 086 26
45 1.45 250.28 8.91 466 1.2 25
75 254 219.12 18612 463 1.9 235
11 5.35 169.52 35.739 4.44 32 21
15 6.74 126,17 56.7 418 45 18
18.5 7.24 59.69 66.102 413 54 16
22 7.16965 73.03 76.84 4.14 64 15.5
25 7.26843 65.94 842 4.16 6.9 14
30 7.1345 46 861 89.68 4.1 7.9 13
X: Biomassa; S: Substrato; P: Produto Formado.
Tabelz 8.5 - Dados expenmentais do processo batelada, variiveis de
estado e vasiiveis secundérias pam a terpemtura de 40°C.
TEMPO Vanaveis Primanas ou de Estado Varidvers Secundanas
) X (/] S/l B 2/} oH Tutbider Brix
0 1.16 244.41 0.000 462 1 22
35 2.09 217.83 5.038 46 1.4 21
8 3.75 162.52 18.816 452 2.2 18
12 447 125.1 38.350 4.42 2.9 17
18 485 107 458,770 4.35 3.2 16
18 5.08 91.266 50.805 433 3.7 15
215 4 9245863 7087 55,000 4.32 43 14
25 5083838 8546 63.798 4.31 4.8 13

X: Biomassa; S Substrato; P: Produto Formado.
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8.3 Algoritmo Backpropagation

Segundo TSAPTSINOS (1995), um sumario do algoritmo Backpropagation fica da

seguinte forma:
e Inicializar todos os pesos;
® Para cada par de entrada-saida do conjunto de dados

e Apresente 0 vetor de entrada x para os nodos da camada de entrada. Cada

entrada x corresponde a um nodo de entrada;
¢ Calcular a saida de cada nodo de entrada usando a seguinte equagio:
=%
Simplesmente, a saida de um nodo de entrada € a igual a entrada recebida;
e Calcular a saida de cada nodo intermediano, segundo a equacio a seguir:

1
Zy =

1+ exp| - szwk, + 6
k

A saida de um nodo da camada intermediaria é a transformada n#o-linear da
soma de todos os produtos (entradas que chegam ao nodo provenientes das
camadas anteriores multiplicados pelos pesos respectivos de cada entrada)

mais O termo bas.

o Calcular 2 saida de cada nodo de saida usando a seguinte equacio:

1

Ym =
1+exp — ZZ;W;m + 6
/

¢ Comparar as saidas produzidas com as saidas desejadas;

e Atualizar os pesos dos nodos através da fase backward;



Apéndices 2 Arexos 133

8.4 Estatisdca

Significincia Estatistica (Nivel — p): A significincia estatistica de um resultado é

uma medida estimada do grau do que é “verdadeiro” (do senso da “representatividade da
populacio”). Mais tecnicamente, o valor do nivel-p representa um indice decrescente da
confianca de um resultado. Quanto mais alto o nivel-p, menos podemos acreditar que a relacio
observada entre as vanaveis da amostra é um indicador confidvel da relacio existente entre as
respectivas variaveis na populagdo. Especificamente, o nivel-p representa a probabilidade de erro
que esta envolvida em aceitar os resultados observados como vahdos, ou seja, como
“representativos da populacio”. Por exemplo, o nivel-p de 0.05 (1/20) indica que existe uma
probabilidade de 5% que a relagio entre as variaveis dadas em uma amostra sejam fracassadas ou
contratias a relacio esperada. Em muitas dreas de pesquisa, o nivel-p de 0,05 é costumeiramente

tratado como o mivel de erro maximo acettivel,

Intervalo de confianca: Os intervalos de confianca para a média fornecem uma faixa

de valores em tomo da média onde esperamos que a “verdade” (populagio) média estd
localizada (com um determunado nivel de certeza). Podem ser requisitados intervalos de
confianga para qualquer nivel-p; por exemplo, se a média de uma amostra é 23, e os hmites
supernior e mfenor, de p=0.05 do intervalo de confianga, sdo 19 e 27 respectivamente, entdo pode
ser conchuido que existe 95% de probabilidade que a média da populagio estientre 19 e 27.Se 0
nivel-p for determinado para um valor menor, entfo o intervalo se tomaria maior aumentando a
confianca dos valores estimados, e vice-versa. O tamanho do mntervalo de confian¢a depende do
tamanho da amostra e da vanacio dos valores dos dados. O caleulo dos intervalos de confianca
assume que a vaniavel esta normalmente distobuida na populagio. Esta estimativa pode nao se
tornar valida se esta distribuicio ndo acontece, a menos que o tamanho da amostra seja grande,

por exemplo nz100.

Distribuicio de Student (t): A distnbuicio de Student € empregada para testar a

significAncia do valor estimado para um determinado coeficiente e mede o “quéo grande” ¢ o
efeito em relacio ao erro padrdo. O nivelp, probabilidade de significincia, é baseado no ¢

calculado.

‘e Valor do Coeficient de Re gressdo

Erro Padréo



