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Resumo

Os bioprocessos estio ganhando cada vez mais espago noOS processos
produtivos por sua versatilidade, alta taxa de produg@o em produtos especificos e alto valor
agregado dos produtos gerados. A caracteristica comum destes processos € que apresentam
um comportamento complexo onde diversos mecanismos estdo envolvidos para a obtengio

de produtos especificos.

Este projeto de pesquisa tem como principal objetivo o desenvolvimento de
modelos hibridos para descri¢do do comportamento dindmico de bioprocessos. Estes
modelos hibridos s3o desenvolvidos acoplando-se Redes Neurais Artificiais (RNA) a
modelos deterministicos sendo tteis, como representacdes matematicas, para aplicagdes em

controle e otimizag8o em tempo real e principalmente como “sof-sensors”.

O bioprocesso tratado neste trabalho, como caso de estudo, € a producfio de
etanol via fermentativa utilizando-se o microrganismo Saccharomyces cerevisae. O
processo ¢ representado por um modelo deterministico, constituido por um sistema de
equagdes diferenciais ordinarias, resolvido pelo método Runge-Kutta de 4* ordem. Este
modelo foi devidamente validado e € utilizado como fonte de dados para estudos da

dindmica, e de desenvolvimento de modelos baseados em RNA e hibridos.

Para construgio do modelo hibrido (modelo “Caixa Cinza”) foi treinada uma
RNA que prediz a velocidade especifica de crescimento quando fornecidos os valores das
concentracdes de produto, células e substrato. Apds o ajuste esta RNA foi acoplada ao
modelo deterministico fornecendo os perfis dindmicos das varidveis: S, X ¢ P (para os
quatro reatores), rendimento e produtividade. Foi desenvolvido também um modelo tipo
“Caixa Preta” do bioprocesso. Este modelo, baseado em RNA, fornece o perfil dindmico de
S(4), X(4) ¢ P(4) durante 20h de processo. Todos os modelos foram devidamente testados

sendo comprovadas suas eficiéncias.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Etanol, Modelagem Hibrida.
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Abstract

The biological processes are each time more important in the productive
processes due to its versatility, high production rate in specific products and high value of
the generated products. These processes present a complex behavior where several

mechanisms are involved to obtain specific products.

The main goal of this research project is the development of hybrid models
for description of the dynamic behavior of biological processes. These modeis are
developed by coupling Artificial Neural Networks (ANN) and deterministic models. The
hybrid models will be used as mathematical representations of the process, for applications

in real time control and otimization and mainly as soft-sensors.

The biological process studied in this work is related with the fermentative
ethanol production using the microorganism Saccharomyces cerevisae. The process is
represented by a deterministic model, constituted by a system of differential ordinary
equations, that is solved by 4™ order Runge-Kutta method. This model was validated
properly in industrial scale and it is used as data source for studies of the dynamics of the

process, development of the models with ANN as well as of the hybrid models.

For the construction of the hybrid model (“Gray Box™ model) it was
accomplished the training of a ANN that predicts the specific speed of growth of the
microorganism when supplied the values of the product, cells and substract concentrations.

After adjustment of the ANN, it is coupled to the deterministic model
supplying the dynamic profiles of the variables: S, X and P (for the four reactors),
efficiency and productivity, It was also developed a “Black Box™ model of the biological
process. This model, based in ANN, supplies the dynamic profile of S(4), X{4) and P(4)
during 20h of process. All the models were properly tested and their efficiency were

verified.
Key Words: Artificial Neural Networks, Ethanol, Hybrid Models.
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CAPITULO 1 Introducdo |

Capitulo 1

Introducgao

A utilizag@io de bioprocessos vem crescendo de maneira significativa nos ultimos anos
requerendo tecnologias cada vez mais sofisticadas e grande nimero de pesquisas. Este
trabalho vem contribuir no avan¢o do desenvolvimento de modelos para uso em sistemas
de controle e otimizag@o de bioprocessos. O assunto € considerado como uma das areas de
ponta de pesquisa em Engenharia Quimica. De fato, € uma nova etapa para o
desenvolvimento e implementaciio de técnicas de otimizacgdo, controle avangado e operagio

assistida por computador.

O bioprocesso a ser tratado neste trabalho, como estudo de caso, é a
producio de etanol via fermentativa utilizando-se o microorganismo Saccharomyces
cerevisae. O processo fermentativo para a obtengdo do etanol serd representado por um
modelo deterministico, constituido por um sistema de equacdes diferenciais ordinarias, que
pode ser resolvido numericamente por um algoritmo baseado no método Runge-Kutta de 42
ordem. Este modelo ja foi devidamente validado com dados experimentais da Usina

Guarani, e sera utilizado como fonte de dados para estudos de dindmica, e de



desenvolvimento dos modelos de Redes Neurais Artificiais e hibridos.

O principal objetivo deste projeto de pesquisa € o estudo do
desenvolvimento e implementagiio de modelos hibridos na descri¢do do comportamento
dindmico de bioprocessos. Um modelo hibrido serd desenvolvido acoplando-se Redes
Neurais Artificiais com modelo deterministico. Este modelo sera 1til, como representagio
matematica, para aplicagdes em controle e otimizacdo em tempo real e principalmente
como “soft-sensors” (sofisticado sistema de monitoramento que fornece o valor indireto de
uma varidvel de dificil mensuragdo através de variaveis que podem ser medidas durante o

processo).

1.1 - Organizag¢ao do Trabalho

O capitulo 2 apresenta uma revisdo da literatura consultada, dando destaque aos aspectos
tedricos sobre Redes Neurais Artificiais . Em seguida, no capitulo 3, ¢ feita uma breve

descricio do bioprocesso.

A modelagem matematica do bioprocesso estd contida no capitulo 4. No
capitulo 5 é feito um estudo das varidveis do sistema. Dois modelos tipo “caixa preta”
desenvolvidos utilizando-se Redes Neurais Artificiais sio detalhados no capitulo 6. A
modelagem hibrida € abordada no capitulo 7, que inclui o treinamento de uma Rede Neural
Artificial para o célculo da velocidade especifica de crescimento da levedura. O trabalho
possui ainda um Apéndice que contém fundamentos tedricos introdutdrios sobre Redes

Neurais Artificiais.
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Capitulo 2

Revisdo da Literatura

2.1 - Introducao

Neste capitulo sera feita uma breve revisio sobre as caracteristicas dos processos
biotecnologicos em geral e o desenvolvimento do processo fermentativo para produgzo de
etanol. Alem disso, sera abordado também a teoria sobre Redes Neurais Artificias e
Modelagem Hibrida.

2.2 - Processos Biotecnolégicos

Os processos biotecnolégicos estio ganhando cada vez mais espago nos processos
produtivos por sua versatilidade, alta taxa de produgio em produtos especificos e alto valor
agregado dos produtos por eles obtidos. Um processo biotecnoldgico pode utilizar
microrganismos (c€lulas vivas), células mortas, organelas ou compostos isolados das
células (enzimas), como agente de transformac¢fio bioquimica. Independentemente do tipo

de agente, a caracteristica comum destes processos é que apresentam um comportamento



complexo onde diversos mecanismos estio envolvidos para a obtengdo de produtos
especificos. Estes mecanismos basicamente envolvem o conhecimento da cinética ¢ dos
fenomenos de transporte ¢ podem, dependendo do tipo de modelo a ser desenvolvido,
considerar os aspectos intercelulares, intracelulares ou ambos. Estas caracteristicas tornam

os bioprocessos bastante complexos.

Os bioprocessos sdo, por natureza, varidveis com o tempo e ndo-lineares.
Segundo KARIM et al (1997), a natureza tempo-variante se deve ao fato de que os
microrganismos sofrem, ao longo do tempo, mudangas fisiologicas e morfologicas e
mutagdes. Ja a ndo-linearidade apresentada pelos bioprocessos € fruto de vérios fatores,
dentre eles: cinética celular de crescimento e formagfo de produtos, limitagdes
termodinamicas do processo, efeitos de transferéncia de massa e calor, agitagdo do fluido

no reator, interagao entre os fendémenos, dentre outros.

Os modelos biolégicos sdo comumente obtidos dos principios basicos
aplicando-se teoria de conservaciio de massa e energia acrescidos da termodindmica,
cinética e correlagdes de transferéncia de massa e energia. Existe também uma dificuldade
de medida “on line” dos produtos, uma vez que estes podem ser excretados pelos

microrganismos (extracelular) ou permanecer na célula (intracelular).

2.3 - Processo Fermentativo para Producao de Etanol

2.3.1 - Historico

A produgiio de etanol (dlcool etilico) via fermentativa no Brasil é feita utilizando-se,
principalmente, a cana-de-agiicar. A cana-de-agticar foi introduzida no Brasil no século
XVII e desde entéio passou a ser uma atividade importante chegando a ocupar grandes areas

de plantacdes de café.

O PROALCOOL (Programa de Incentivo a Produgdo de Alcool) foi criado
pelo governo na 1 crise do petréleo. A utilizagio do 4lcool como combustivel agradou os
usineiros pois o preco do agucar sofria de constantes oscilagdes no mercado internacional
naquela época. A perspectiva da utilizagdo do alcool como combustivel deu um enorme
impulso na sua produ¢do € no aprimoramento de técnicas. Na éarea agricola houve

melhoramento das variedades das canas cultivadas, das técnicas de plantio e colheita. Na
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industria desenvolveram-se novos processos, novos microrganismos foram testados, dentre
outras melhorias, visando o aumento de rendimento e produtividade. A tabela 1 mostra

alguns dados da produgfo de etanol no Brasil.

Tabela 1: Produgfo de Etanol e agicar de cana-de-agicar 1996/97.

- Cana-de-‘;ﬁr .. iy ” - S

& Area cultivada
| (milhoes hectare) 4,2 1,51 269 1
' . 273 13,95 13,90 g
Produgdototal | . i1ges de ton) | (milhoes de ton) | (milhdes de m®)
Produtividade 65 t/ha 7.6 t/ha 5170 Vha
( irfi‘;t‘;’;d::;a) 0,138 t 79,5 litros’

Fonte: Datagro 1997,n 2.Datagro 1997,n 4.Datagro 1996,n 10.Datagro 1996,n 6.
Em 1996 existiam 352 unidades produzindo agucar ¢ &lcool: 246 no centro-
Sul e 106 no Nordeste. Do total das unidades, 196 produziam agucar e dlcool, 135 apenas

slcool e 21 apenas agticar (Datagro 1996, n" 15).

As industrias devem, cada vez mais, se aperfei¢oar para nio perder mercado.
O apoio governamental ainda se faz necessario para manter o Brasil como detentor das
tecnologias mais avancadas para produgdio fermentativa de etanol utilizando cana-de-
acucar. O etanol € considerado um combustivel alternativo, renovéavel e com um futuro

promissor nesta época de preocupagdo ecoldgica.

2.3.2 - Producéao de Etanol Via Fermentativa

A fermentacdo alcodlica requer uma série de reagBes que podem ser resumidas em:

Glicose Etanol + CO»

microrganismo

Os microrganismos mais utilizados na producio de alcool sio as leveduras,
principalmente a Saccharomyces cerevisae (LIMA,1982). Elas funcionam como

catalisadores bioldgicos.

A matéria-prima, fonte de glicose, pode variar e sdo enquadradas em 3

grandes grupos:

! Média incluinde a regifio nordeste. Na regifio Ceniro-Sul esta média sobe para cerca de 87 litros (citacdo
ANDRIETTA,2000).



»

As

Acucaradas (ex.: melago, cana-de-agucar, beterraba agucareira)
Amilaceas e feculentas (ex.: mandioca, milho, babagu, batata-doce)
Celulosicas (ex.: bagago residual, madeira e seus residuos)

fontes denominadas agucaradas s#o mais vantajosas pois ©

microrganismo obtém a glicose mais facilmente. Existem microrganismos que produzem

etanol diretamente das fontes amiléceas e feculentas nfio necessitando de prévio tratamento

da matéria-prima. No Brasil, a grande extensfo territorial e o cultivo histdrico da cana-de-

agucar levou a sua utilizagdo como principal fonte de matéria-prima. Além disso, estudos

comprovam que a cana-de-aglicar possui maior produtividade em 4lcool por area colhida

por ano se comparada a outras fontes de glicose.

fases:

O processo fermentativo para produgdo de etanol pode ser dividido em trés

>

A Fig. 1 apresenta um esquema geral do processo.

Preparo da matéria-prima: inclui moagem da cana, peneiragem,
decantagio (a quente) e resfriamento. Gera como residuo o bagago € a

torta.

Transformacio: ¢ o processo de fermentacio no qual o agticar €

transformado em etanol pelos microrganismos.

Separacio: destilagdo com finalidade de separar o alcool do vinhoto.

Figura 1: Esquema geral do processos fermentativo para obtengdo de Etanol

Os processos fermentativo em escala industrial evoluiram, e estdo evoluindo,

desde a década de 70. Segundo ANDRIETTA (1998), a evolucdo dos processos de
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fermentagfo alcodlica pode ser dividida em:

Processos de batelada alimentada: Utilizado na década de setenta com

grande evoluco nos anos 80, resultando em melhor desempenho ¢ produtividade.

Processos de fermentacio continua: apresentam maior produtividade que
os processos em batelada e batelada alimentada principalmente pelo fato de que nio hd
paradas para descarga, lavagem e enchimento das dornas. O processo de fermentacio

continua também se encontra em evolugio:

1* geragdo: evoluiram paralelamente com os processos de batelada
alimentadas e ndo passaram de adaptagdes destes. Apesar do baixo custo possuiam sérios
problemas de concepgio. Foram responsaveis pelo atraso na implementagdo dos sisternas

continuos.

2* geracdo: surgiram no final dos anos 80 introduzindo conceitos de
engenharia aos projetos. Estes processos apresentam melhor desempenho e estabilidade
oferecendo maior confianca que os anteriores. O ponto negativo é gue ndo levam em conta

fatores cinéticos importantes na otimizagio do processo.

3% geragfo: apareceram no inicio dos anos 90. Levam em conta fatores
cinéticos da levedura e nfio possuem problemas de fluxo. Levaram os processos continuos a
terem maior produtividade, menor consumo de insumos, melhor aproveitamento da massa
celular excedente para secagem, maior facilidade para automacdo e possibilidade de

operagio em regime permanente.

ANDRIETTA (1998) expde também o que poderia vir a ser uma evolugio
dos processos fermentativos continuos que ndo necessitam da utilizagdo de centrifugas para
separa¢do da levedura do vinho. As centrifugas sdio responsaveis por cerca de 25% do custo

total de uma destilaria. No entanto estes processos ainda estio sendo estudados.

O processo convencional de fermentagdio possui caracteristicas inibitérias
devido ao fato do etanol (produto) inibir ¢ crescimento celular. Esta inibi¢do afeta de forma
negativa o rendimento e a produtividade do processo. Para resolver este problema trabalhos
recentes estio sendo desenvolvidos para extrair o etanol durante o processo diminuindo

assim sua influéncia inibitoria (SILVA, 1998).



No capitulo 4 serd mostrada a descricio de um processo industrial para

produgio fermentativa de etanol.

Para uma revisio mais detalhada dos processos utilizados na produgdo de
etanol, tipos de reatores comumente empregados e modelos cinéticos propostos, pode ser

consultado o trabalho desenvolvido por KALIL {1997).

2.4 - Redes Neurais Artificiais

Nesta sessio serdo abordados aspectos introdutdrios das Redes Neurais Artificiais bem
como sua utilizagdo em varias areas incluindo processos biotecnolégicos. No Apéndice se
encontram fundamentos tedricos introdutdrios sobre Redes Neurais Artificias. Nele estio
descritos o funcionamento, a arquitetura, os tipos de redes, o treinamento e regras de

atualizacio de pesos.

2.4.1 - Introdugdo

Segundo FEIGENBAUM (1981) “a inteligéncia artificial é a parte da ciéncia da
computagdo ligada ao “design” de sistemas computacionais inteligentes, ou s¢ja, sistemas
que exibem caracteristicas que podem ser associadas com o comportamento da inteligéncia
humana”. Assim, as Redes Neurais Artificiais se enquadram nas técnicas de inteligéncia

artificial.

Redes Neurais Artificiais (ANN - Artificial Neural Networks) sdo técnicas
computacionais que apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de
organismos inteligentes que adquirem conhecimento através da experiéncia (MENDES,
1997).

Por BHAGAT (1990), “redes neurais imitam o processo de aprendizagem
humano. Elas podem identificar ¢ aprender padrdes que correlacionam um conjunto de
dados de entrada a valores correspondentes na saida. Uma vez treinadas estas redes podem
ser usadas para prever as saidas de um dado processo, sendo fornecidos apenas os dados de
entrada”. Segundo CHITRA, BULSON e MORRELL (1995) as Redes Neurais Artificiais
nio s3o necessariamente seqiienciais nem deterministicas. S3c compostas de varios

elementos de processamento simples que normalmente ndo fazem mais do que somar
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entradas de forma ponderada. Ao invés de executar uma série de instrugdes, uma rede
neural responde em relagfio as entradas que lhe sfo formecidas. O resultado final consiste
em um estado geral da rede obtido depois que ela atinge a condigdo de estado estacionério,
o qual correlaciona padrGes entre os dados de entrada e as saidas correspondentes ou os
valores de saida desejados. A rede final pode ser usada para prever os resultados que seriam

obtidos para um outro conjunto de dados de entrada.

De fato, as redes neurais so altamente versateis, tém o potencial de resolver
problemas ndo-lineares e complexos, mesmo que os dados existentes sobre o processo
sejam imprecisos ou contenham ruidos. Dentro deste contexto se constituem em
ferramentas de grande potencial para a representacio do comportamento de bioprocessos,

especialmente quando predigdes dindmicas sdo requeridas.

A aplicag3o das Redes Neurais Artificiais esta aumentando cada vez mais,
sendo elas utilizadas também na modelagem de equipamentos. Sua utiliza¢do ¢ adequada
principalmente quando o sistemna em questio ¢ muito complexo (apresentando incertezas
em relacdo a fluidodindmica do processo, cinética ou parametros do modelo) e/ou quando o
tempo de processamento gasto para a simulagfo através de modelos deterministicos €
elevado (BATISTA, 1996).

2.4.2 - Historico

As mais importantes publicacdes sobre Redes Neurais Artificiais foram desenvolvidas por
McCULLOCK e PITTS (1943), HEBB (1949), ¢ ROSENBLATT (1958). O modelo de
MCCULLOCK e PITTS (ou modelo MCP) ¢ baseado na plausibilidade neurofisiolégica de
um neurdnio desempenbando uma fun¢io de soma e “threshold”, onde os pesos nas
conexdes entre os nds correspondem as sinapses inibidoras e excitadoras de um neurdnio
real. HEBB, em 1949, introduziu um modelo basico de rede de auto-organizagio no qual
ele propds uma regra (regra de Hebb) para o ajuste de pesos. A descrigdo do “Perceptron”
de uma tinica camada por ROSENBLATT (1958) introduziu o conceito de aprendizado em
Redes Neurais Artificiais. ROSENBLATT introduziu o modelo “Perceptron” de

aprendizado supervisionado.

O “Perceptron” ndo durou muito, MINSKY publicou um livro no final da
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década de 60 (MINSKY e PAPERT, 1969) demonstrando formalmente as limitagdes do
“Perceptron” de uma tnica camada. Com isto as Redes Neurais Artificiais foram deixadas
de lado. Os anos 60 ¢ 70 ndo foram muito produtivos para redes neurais no entanto
importantes trabalhos sobre modelos de redes neurais em visdo, memdria, controle e auto-

organizagfo foram realizados.

Um reinicio da area acdnteceu com a publicagdo dos trabalhos de
HOPFIELD (1982) que utilizou redes simétricas para otimizagdo e de RUMELHART,
HINTON e WILLIAMS (1986b) que introduziram o método “Backpropagation™. Estes
algoritmos mostraram que Redes Neurais Artificiais podem ser utilizadas sem as limitages
defendidas por MARVIN MINSKY e PAPERT.

Um grande interesse pelas Redes Neurais Artificiais voltou a ocorrer apds a
publicagdo de trabalhos classicos na drea como: a descricdo do modelo de Hopfield
(HOPFIELD, 1982), Maquinas de Boltzmann (ACKLEY, HINTON e¢ SEINOWSKY,
1985) e o algoritmo “Backpropagation” (RUMELHART, HINTON e WILLIAMS, 1986a,
1986b). MENDES (1997) cita também outros trabalhos importantes como os desenvolvidos
por: WILLSHAW, BUNEMAN e LONGUETT-HIGGINS (1969); ANDERSON (1972);
KOHONEN (1972); FUKUSHIMA (1975); CARPENTER e GROSSBERG (1987a, 1987b)
e KANERVA (1984).

Sistemas neurais sem peso (ALEKSANDER, 1966) também tiveram um
papel importante na historia das redes Neurais Artificiais, pois proporcionaram modelos de
rapida aprendizagem e facil implementa¢#io. Como referéncia de modelo sem peso pode-se
citar 0 WISARD (ALEKSANDER, THOMAS ¢ BOWDEN, 1984), o qual se tornou
disponivel como uma maquina comercial no inicio dos anos 80 e ainda estd em uso

atualmente em aplicagdes de reconhecimento de padrdes.

2.4.3 - Neurdnios Biolbgicos e Artificiais
2.4.3.1 - Neurdnios Biologicos
O sistema nervoso ¢ formado por células especiais denominadas neurbnios. S#o os

neurdnios que controlam todo o corpo humano recebendo e enviando mensagens. A Fig. 2

mostra um neurdnio tipico com suas respectivas partes.
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Os dendritos sfio um conjunto de terminais de entrada, o corpo central é
composto pelo(s) nucleo(s) e organelas e os axdnios sfo longos terminais de saida. A
comunicacdo dos neurdnios ocorre através de sinapses. Sinapse € definida como a regifo
onde dois neurbnios entram em contato e através da qual os impulsos nervosos sdo
transmitidos entre eles (MENDES, 1997).

Figura 2: Constituintes da célula neural (MENDES, 1997)

Para exemplificar esta comunicagiio consideremos que um neurbnio A
recebe impulsos nervosos em um determinado momento. Estes impulsos sfo processados e,
quando atingem um dado limiar de ag¢#o, o neurénio A dispara produzindo uma substancia
neurotransmissora que flui do corpo celular para o axdnio que estd conectado a um dendrito
de um neurbénio B. O neurotransmissor pode diminuir ou aumentar a polaridade da
membrana pés-sinaptica do neurbnio A, inibindo ou excitando a gera¢do dos pulsos no
neur6nio B. Este processo depende de véarios fatores como a geometria da sinapse e o tipo
de neurotransmissor (MENDES, 1997).

O cérebro humano possui entre 10'% & 10'! neurdnios. Cada neurdnio forma,
em média, de 10° a 10* sinapses. Isto implica na formac¢#o de redes complexas com um
niimero de sinapses na faixa de 10" (ANDERSON, 1997).

O estudo cada vez maior do sistema nervoso humano possibilitou aos

pesquisadores obter uma rede neural que imitasse o funcionamento do sistema biolégico, o
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que culminou na existéncia das Redes Neurais Artificiais .

2.4.3.2 - Neurdnios Artificiais

Como ja dito, Redes Neurais Artificiais sdo formadas por elementos de processamento que

s40 os neurdnios artificiais. A Fig. 3 mostra um esquema deste neurdnio.

INPUT

—

QUTPUT

Figura 3: Unidade de processamento de uma Rede Neural Artificial (Neurdnio artificial).

Os valores de entrada (input) sfo originados de conexdes com outros
neurdnios ou de uma entrada externa 2 rede. S3o andlogos aos dendritos dos neurdnios
biologicos. A unidade de processamento (corpo celular) € responsavel pelas operacGes
matematicas necessérias (este processo estd explicado no Apéndice). Os valores de saida
(output) fazem conexdo com outros “dendritos” e sfio analogos aos axidnios do neurdnio
biologico.

A tabela 2 mostra, de maneira mais detalhada, a comparagio estrutural dos

neurdnios biologicos ¢ artificiais.
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Dendritos

neurdnio a outro e fornecem a entrada
(ativa¢do ou inibi¢io) para o neurdnio.

| Axonio

E uma longa fibra neural que leva a
informacio de saida de um neurdnio
a0s dendritos de um outro neurdnio.

S83o as ligagbes que conectam um

Entradas e
Saidas

Tabela 2: Comparacdo estrutural entre um neurdnio biologico ¢ um artificial

outro neurdnio ou podem ser uma
entrada externa alimentada 2
rede. As entradas e saidas 3
correspondem aos dendritos e aos
ax0Onios, respectivamente.

§ Sinapse

E uma jungio de um dendrito e um
axdnio. E a conexfio através da qual
passa uma carga eletro-quimica do
ax0Onio ao dendrito

Pesos

$H0 as quantidades associadas as
conexdes entre as unidades de
processamento.

Corpo
§ Celular

E no corpo celular que a informacio de
entrada vinda dos dendritos ¢
convertida para uma saida que é levada
através do axdnio até os dendritos de
um outro neurdnio,

Fungéo Soma

Esta funcio combina as entradas
ativadas (sfo as entradas e os
pesos) em uma ativagiio unica
que serd recebida pelo neurdnio.

Funcio de
Transferéncia

Esta fungdo converte a ativagdo
unica recebida pelo neurénic em
uma saida. Esta informacio deg
saida se  transforma na
informacio de entrada de um
outro neurdnio
o

gt

2.4.4 - Passos para o Desenvolvimento de uma Rede Neural Artificial

1° Passo: Coleta dos dados

Os dados colhidos devem ser significativos e cobrir o problema amplamente.

Deve-se lembrar que a rede aprende com estes dados e se caso eles forem restritos as

operagdes normais a rede ndio conseguira trabalhar eficientemente em situagdes fora de

controle.

2° Passo: Divisio dos dados

Os dados devem ser divididos em duas categorias: um conjunto sera usado

no treinamento e o0 outro para verificar se a rede estd bem treinada. Este ltimo conjunto é
chamado de dados de teste ou validagdo. Um subconjunto de dados extraido dos dados de
treinamento pode ser utilizado para verificar a capacidade de generalizacio durante o
treinamento (MENDES, 1997).

Todos os dados devem ser colocados em ordem aleatéria para evitar
tendéncias. Podem também, dependendo do caso, sofrer normalizagbes, escalonamento e
conversfo de formato. Estes tratamentos podem tornar os dados mais apropriados para se

trabalhar.
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3° Passo: Definir a configuragio da rede

Este passo inclui a selec8o do paradigma neural, a determinagéo da topologia

da rede e determinacgdo dos pardmetros do algoritmo de treinamento e fung¢des de ativagao.
4° Passo: Treinamento

E a fase em que os pesos sdo ajustados. Deve-se definir os valores iniciais de
cada peso (geralmente aleatério). O modo de treinamento utilizado normalmente é o padrio
pois armazena quantidade de dados e é menos susceptivel a problemas de minimos locais.
Porém, o modo “batch” torna o treinamento mais estavel. O tempo de treinamento depende
de varios fatores € um critério de parada pode ser utilizado. Um critério bastante utilizado ¢
o numero maximo de ciclos, no entanto, deve-se levar em consideracdo a taxa de erro
média e a capacidade de generalizagio. O ponto 6timo de parada deve ser aquele em que a

rede tem um erro minimo e uma capacidade de generalizagdo maxima.
5° Passo: Teste da rede

Nesta fase so utilizados dados que nfo foram usados no treinamento da
rede. A analise destes dados permite a avaliagiio do desempenho da rede. Pode-se verificar
se h4 neurénios com peso pequeno que podem ser descartados ou com pesos significativos
que podem estar associados a um “over-training” da rede. O “over-training” faz com que a
rede se especialize demais nos dados de treinamento perdendo a sua capacidade de

generalizagdo.
6° Passo: Integracio da rede

Apds o treino ¢ validacdo a rede pode, entfio, ser acoplada ac ambiente
operacional da aplicagio para o qual ela foi criada. O sistema deve periodicamente
monitorar o desempenho da rede fazendo sua manutencfo e indicando se ha necessidade de

retreinamento.

2.4.5 - Consideragoes Finais

A taxa de aprendizado B da rede varia de 0 a 1. Quanto maior o valor de 3 mais rapido sera
o treinamento. No entanto, valores altos podem levar a oscilac8o do modelo. Sendo assim, é

preciso ter uma taxa alta o suficiente para agilizar o treinamento mas que nio leve a
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oscilacdo.

Uma maneira de aumentar a taxa de aprendizado sem levar & oscilagéo €
modificar a regra delta generalizada para incluir o termo momento (o). O termo momento
leva em consideragdo o efeito de mudangas anteriores de pesos na diregio do movimento
atual no espago de pesos. Adicionando o termo de momento a equagdio de correcio dos
pesos pode-se melhorar o tempo de treinamento do algoritmo de “backpropagation” e a
estabilidade do processo. Torna-se 1til em superficies de erro que contenham longas
gargantas, com curvas acentuadas ou vales com descidas suaves pois a rede consegue

atingir o fundo dos vales na superficie de erro.

Um fenémeno chamado “paralisia da rede” ocorre quando o processo de
treinamento fica extremamente lento. Este efeito é conseqiiéncia do ajuste dos pesos em
valores muito altos o que for¢a os neurdnios a trabalharem com altos valores de saida em
uma regifo onde a derivada da fungfo de ativacio é pequena. Para contornar esta situacdo

deve-se, geralmente, reduzir a taxa de aprendizado.

Para finalizar € interessante ressaltar um trecho extraido do livro de
KOVACS (1996): “Para o problema da aproximagdo de fun¢bes com redes neurais
artificiais multicamadas, sabemos que sempre existe uma solucdo, apenas ndo sabemos
como determind-la. Esta talvez seja uma das chaves do sucesso da aplicacdo da teovria de
redes neurais as mais diversas dreas de conhecimento: é um excelente substituto para

ignordncia.”
2.4.6 - Aplicacdes

As Redes Neurais Artificiais sfo utilizadas em varias dreas. Sua primeira aplica¢io foi no
processamento de sinal tentando diminuir o ruido de linhas telefonicas. Qutras aplicagdes a
serem citadas sdo: Controle de processos, Reconhecimento de padrdes e voz; Produgio de
voz {leitura de um texto pelo computador); Medicina; Setor financeiro. NOVA (1992)
aplicou Redes Neurais Artificiais em classificacdo de obras de arte (imagens de pinturas)

quanto a sua autenticidade.

Na engenharia quimica seu uso vem crescendo muito nos ultimos anos,

tendo diversos trabalhos publicados. Apenas para exemplificar, pode-se citar o©
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desenvolvimento de software usando modelos deterministicos e redes neurais para o
processo de craqueamento catalitico feito por BATISTA (1996), previsio de
comportamento de reator de sintese de amodnia (YAMAMOTO,1993), aplicagio em
controle (ENDER e MACIEL FILHO, 2000), desenvolvimento de “soft sensor”
(MELEIRO e MACIEL FILHO, 2000) e para a construcdo de modelos com diferentes
niveis de conhecimento (ZORZETTO, et al, 2000).

Segundo BATISTA (1996), Redes Neurais Astificiais s@o uteis na
modelagem de sistemas complexos que apresentam incertezas em relagio a fluidodindmica
do processo, cinética ou pardmetros do modelo, ou ainda, quando o tempo de

processamento da simulagfio com modelos deterministicos ¢ elevado.

KARIM et al (1997) mostram aplicacdes de Redes Neurais Artificiais em
processos biotecnologicos. A primeira aplicagio analisa a fermentagdo de agicar por
Z.mobilis produzindo alcool. Através da medi¢3o de variaveis tais como: temperatura,
potencial de oxirredug@o, percentagem de CO, e densidade optica obteve-se valores “on-
{ine” de biomassa, etanol e concentracgio de glicose. Outra aplicacio estudou a produgéo de
anticorpos monoclonais (Mab) usando hibridoma. Diferentes redes foram utilizadas para
predizer as concentragdes de Mab e células viaveis. Continuando a andlise do trabalho de
KARIM et al (1997), os autores ressaltam o uso de Redes Neurais Artificiais na modelagem
de sistemas biologicos, mas, segundo eles, deve-se tomar cuidado com o tipo de rede a ser
empregada (topologia, arquitetura, etc), selecdio dos dados e niimeros de pardmetros,

levando-se em conta a acuracia desejada.

A aplicagdo de Redes Neurais Artificiais realmente ¢ muito ampla e atinge
varios setores. Uma rapida procura de trabalthos sobre o assunto comprova a afirmativa
anterior. No entanto, isto ndo quer dizer que o campo de trabalho esteja saturado, pelo
contrario, ainda hd muito o que se descobrir. Na referéncia ARBIB (1995) se encontra uma
coletinea dos artigos de grande importincia na irea de Redes Neurais Artificiais desde os
primeiros trabalhos de MCCULLOCK e PITTS (1943).

Assim como em outras areas, a aplicacio de Redes Neurais Artificiais em
processos biotecnoldgicos estd crescendo bastante, abrindo um campo de trabalho muito

grande e com grande potencial de aplicacéo.
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2.5 - Modelagem Hibrida

O desenvolvimento de modelos puramente mecanisticos ou deterministicos (Fig. 4a)
suficientemente detalhados para descrever com sucesso os principais fendmenos que
ocorrem no processo ¢ uma atividade cara e muitas vezes demorada. Nestes modelos todas
as equagfes de balanco, taxas cinéticas e par@metros necessarios estdio descritos por
relagdes matematicas bem definidas. A grande vantagem destes modelos € o conhecimento

detalhado do processo que eles fornecem.

Por outro lado, o uso de modelos totalmente caixa preta, como € o caso de
Redes Neurais Artificiais, pode levar a um uso inadequado das informacdes disponiveis
(ZORZETTO et al, 2000). A utilizagdo destes modelos (Fig. 4b) torna o processo
desconhecido pois ndo se sabe as leis e relacdes que o regem. Sabe-se apenas a reagéo do
processo apds determinada perturbagdio. Ndo ha justificativa, em principio, do ponto de

vista matematico para as respostas do modelo.

Os modelos hibridos, também chamados de modelos “caixa cinza”
combinam equagdes deterministicas com técnicas de modelos “caixa preta” (que, em
principio, serdo reservadas para as partes ndo muito esclarecidas do sistema), de forma a
obter um uso eficiente das informagdes disponiveis. A razfio para isto ¢ que existem
aspectos do processo que podem ser acuradamente descritos por equagdes relativamente
simples, como os balancos de massa e energia. Pode-se gerar os modelos hibridos
utilizando diferentes niveis de informagio conforme mostrado em Fig. 4c e Fig. 4d.
Normalmente, as analises t€ém mostrado que os modelos de Redes Neurais Artificiais puros
apresentam um bom desempenho na faixa das condigbes de operagdo do processo, que
foram utilizadas no seu treinamento. No entanto, a inclusio do conhecimento mecanistico,
através das equaghes deterministicas, aumenta as capacidades de extrapolagdo e

interpolag@o do modelo.

O modelo hibrido deve ser desenvolvido apds definida a estrutura otima da

rede e seu treinamento. A rede treinada ¢ validada é acoplada aoc modelo deterministico.
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Equacoes Equacao da
de Balanco Taxa

Parametros da Equagdo da Taxa
e Relagdes de temperatura

~ Parametros da Equacao da Taxa :
 eRelagdes de temperatura

Equagbes Equacio
de Balanco da Tax

Parametros da Equacdo da Taxa |}
e Relacgtes de temperatura

Equacbes Equagdo da
de Balango Taxa

Parametros da Eé&aééb daTaxa |
e RelacOes de temperatura _

©)

Figura 4: Tipo de Modelos: (2) Modelo deterministico. (d)

{b) Modelo “Caixa Preta” (ex.: Redes Neurais Artificiais)
(c) e (d) Modelos Hibridos “Caixa Cinza”

Dentro deste contexto seré desenvolvido um modelo hibrido (de acordo com
a Fig.5) para representar o sistema fermentativo de produg@io de etanol e modelos tipo
“caixa preta”, visando a obtengio de modelos tUteis para aplicagdes em controle e

otimizac¢do em tempo real e também para serem utilizados como “sofi-sensor”.

3 Modelo Rede Neurais
Deterministico Artificiais

Figura 5: Esquema geral da construgdo de um modelo hibrido.
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2.6 - Concluséao

Pelo exposto neste capitulo pdde-se comprovar a viabilidade de se utilizar Redes neurais
Artificiais na modelagem de bioprocessos. Sendo os bioprocessos varidveis com o tempo €
nio-lineares as Redes Neurais Artificiais com sua alta versatilidade, tem o potencial de

resolver estes problemas complexos.

Com base nesta revisio sera aplicado o conceito de Redes Neurais Artificiais
na obtengdo de um modelo hibrido e modelos tipo “caixa preta” para o processo
fermentativo de producio de etanol. Este processo foi escolhido como estudo de caso por
apresentar um modelo matematico validado industrialmente. O capitulo seguinte apresenta

uma descricdo deste bioprocesso.
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Capitulo 3

Descrigcdo do Processo Fermentativo para
Producao de Etanol

3.1 - Introdugéo

Este capitulo tem como objetive apresentar uma descrigio resumida do bioprocesso

utilizado para o desenvolvimento da modelagem hibrida e dos modelos tipo “caixa preta”.

3.2 - Etapas do Bioprocesso

O processo esquematizado na Fig. 6 foi apresentado por ANDRIETTA (1994) e representa
um processo em escala industrial. Consiste de 4 reatores de mistura perfeita ligados em

série com reciclo de células.

O primeiro reator recebe o mosto provindo da etapa de preparagdo da

matéria-prima e as células recicladas saidas da unidade de tratamento acido. Cada reator
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possui um sistema de resfriamento pois a conversfo da glicose em etanol, realizada pelo
microrganismo, é um processo exotérmico. O controle da temperatura é importante pois ela
possui grande influéncia no comportamento da levedura. O vinho fermentado ¢ enviado
para a unidade de separaciio. Este vinho ¢ constituido principalmente de etanol, dgua,
leveduras e agucares nio consumido. A unidade de separagio é composta por centrifugas de
pratos que operam com velocidade angular de 8000rpm. O vinho fermentado entra na
centrifuga com cerca de 30g/1 a 45g/1 de células (base seca). A separagdo fornece dois
produtos: o vinho delevedurado que ¢ mandado para a unidade de destilagdo; e o creme de

levedura que segue para a unidade de tratamento acido.

O vinho delevedurado deve ter no maximo 3g/1 de células e ao sair da
centrifuga € enviado ao tanque pulmio da unidade de destilagdo (dorna volante). A
concentragio de etanol no vinho delevedurado é de 9 a 12% e, dependendo do processo de
destilagdo, fornecera como produto final dlcool hidratado ou anidro (ANDRIETTA, 1994).

O creme de levedura, destinado a unidade de tratamento acido, contém de
160 a 200g/1 de células (base seca). Esta unidade é constituida de 2 a 4 tanques agitados. O
creme € primeiramente diluido com &gua de boa qualidade na proporgdo 1:1 sendo o pH
ajustado com 4cido sulfiirico concentrado (2,0 a 2,5). A duragfo desta etapa é de 1 a2h. A
adicdo da dgua tem como objetivos: a quebra do poder tampio do creme diminuindo a
quantidade de acido adicionado; diminuigdo da concentragdo de produtos inibitorios ao
crescimento do microrganismo; adi¢do de O, ao meio. A finalidade do tratamento 4cido é
fazer uma selegfio de cé€lulas eliminando contaminantes e células “velhas”. Como j4 dito,

todo o processo ¢ continuo € as células retornam ao primeiro reator.

O mosto ¢ uma mistura de caldo-de-cana tratado e melago (provindo da
fabrica¢io do agicar). O caldo-de-cana recebe um aquecimento seguido de decantagdo na
sua preparacdo. A finalidade deste tratamento é eliminar sélidos insoliveis (terra,
bagacilho, etc.) que podem interferir no processo fermentativo bem como sobrecarregar as

centrifugas.

2 Atualmente este valor é de 6,5-9,5 % (citagiio ANDRIETTA, 2000).
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Agua e Acido

Sangria de p—p
células

Refrigeracac

Refrigeragic

| Refrigeragdo : Refrigeracio

Centrifugag o

Vinhe
Belevedurado

Figura 6: Esquema do processo fermentativo para producio de etanol em escala industrial proposto por
ANDRIETTA (1994),

3.3 - Variaveis

A tabela 3 mostra os valores operacionais das principais varidveis do processo. Estes so
valores em que o processo deve trabalhar para que se consiga manter sua lucratividade e
eficiéncia. O valor de 180 g/l para concentracio de ART no mosto depende da taxa de

reciclo que neste caso € de 0,3. A Fig, 7 apresenta as variaveis no processo.

Tabela 3: Valores das varidveis operacionais de processo (ANDRIETTA, 1994)

| Yaridvels o e l0TES

3 Concentraciio de ART no mosto 180.0 g/t

§ Concentracdo de células no creme 1800 /1 7
{ Concentracdio de células no reciclo 90,0 g/1 4
§ Concentraciio de células no vinho

§ Temp do fluido refri

> Com a utilizagio de um sistema de resfriamento em circuito fechado este valor sobe para 30 °C (citagio
ANDRIETTA, 2000).



CAPITULO 3 Descrigdo do Processo Fermentativo para Produgdo de Etanol 23
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As tabelas 4 e 5 mostram as principais variaveis independentes e

Figura 7; Variaveis no processo.

dependentes do processo as quais foram utilizadas na modelagem. A tabela 6 apresenta os

valores em que as variaveis independentes devem trabalhar durante o processo.

Tabela 4: Variaveis independentes trabalhadas na simulag3o:

§ Variavel | ______ Descrigio , B ___Obseryacdes
: Vazdo do meio de alimentagio na entrada
Fo do si 3 -1
o sistema (nr'h )
S0 Conceniragiio de Aglicares Redutores | Deve estar em torno de 180g/1 para de chegar &
Totais no meio de alimentacdo (g 1) concentracio de etanol desejada.
Fragio entre a vaziio do creme de levedura tratado e §
RR Taxa de reciclo a vazio total de alimentacio do fermentador. Valor
mais utilizado é de 0.3%.
Temperatura de alimentagio do primeiro Engif)ba a temperatura do mosto vi_nda dos
Tw reator (°C) resfriadores e do creme de levedura do reciclo. Seu
valor € fixado em 28°C
Depende da temperatura da 4gua do rio utilizado{
. . caso a indistria nfo possua um sistema de?
TIE Z;;%?zt:riog: df:;ciicd)e resfriamento na resfriamento em circuito fechado. O valor médio da|
temperatura de rios é em tomo de 28°C no estado de
a0 AU, e ———

* Atualmente utiliza-se valores entre 0,35 e 0,45 devido a maior sangria de levedura (citacio ANDRIETTA,
2000).
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Tabela 5: Varidveis dependentes trabalhadas na simulaciio

Vanavel _
S(x) Concentracio de ART no reator i (g )
X(i) Concentracio de células no reatori (g ')
P() Concentragiio de etanol no reator i (g I'"}
T(i) Temperatura no reator i (°C)
TC3H) ‘Temperatura do fluido reagente na saida do trocador i (°C)
FJ(1) Vazio do fluido de resfriamento no trocador de calor i, (m’h™")
FW Vazio de alimentacio do primeiro reator (m’h™")
FL1 Vaziio de leite de levedura apés a sangria (m’h’")
Quantidade de etanol produzido pela fermentagio alcdolica em relagio aj
Rendimento quantidade de agticares que pode ser convertida em &lcool pela multiplicagio doj
valor estequimétrico 0,511g/g. (%)
Produtividade Quantidade de etanol formado em relagio a uma unidade de volume do reator por §
unidade de tempo. (g.1" h") _

Tabela 6: Valores das varidveis mdependentes (ANDRIE’I"}?A E994)

Varlavels mdependentes
manipuladas

'0.30 !
180.0 {g/D)

2800°C) |

No proximo capituilo sera mostrado a modelagem matematica deste
bioprocesso. Esta modelagem foi utilizada para o desenvolvimento de um software feito em
FORTRAN 90 que simula toda a planta mostrada na Fig.7. Os dados para treinamento das
Rede Neurais Artificiais foram obtidos deste modelo como serd demonstrado nos capitulos

seguintes.
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Capitulo 4

Modelagem Matematica do Processo Fermentativo
para Produg¢ao de Etanol

4.1 - Introdugéo

O modelo matematico do processo permite fazer sua simulagio reproduzindo o
comportamento dindmico do processo apds sofrer perturbagdes. As equagdes do modelo
deterministico que representam o processo descrito na Fig. 7 sdo obtidas por balangos de
massa e energia. O modelo cinético empregado na modelagem foi descrito por LEE (1983)
sendo seus parimetros obtidos por ANDRIETTA (1994). O modelo foi considerado nio
segregado ¢ ndo estruturado, ou seja, a célula € tratada como um soluto na modelagem. As
equagdes diferenciais geradas foram resolvidas pelo método de Ruge-Kutta de 4* ordem
implementado em linguagem FORTRAN 90. A modelagem matematica de bioprocessos ¢

considerada complexa requerendo modelos cinéticos adequados e parAmetros confidveis.

UNICA
3IBLIOTECA CENTRA!
SECAO CIRCULANTS
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4.2 - Modelo e Parametros Cinéticos

Um modelo cinético microbiano para aplica¢do industrial deve ser simples (rapidez), ter
poucos pardmetros para ajuste e descrever com precisfo o processo. A conversdo de ART
em etanol por um mnicrorganismo envolve grande nimero de reagbes enzimadticas. Uma
descrigiio completa deste modelo cinético levaria a necessidade de muitos pardmetros o que
tornaria o modelo complexo e inviavel para aplicacdio industrial. Para contornar este
problema sdo feitas simplifica¢cdes. Considerar o modelo como nfio segregado e ndo

estruturado ja reduz bastante o ntimero de pardmetros no ajuste.

LEE (1983) propbs um modelo cinético derivado do modelo de “Monod”
que se mostrou adequado em escala industrial quando a dindmica ¢ relativamente lenta

(como os processos fermentativos).

H= gl 1 - E go 1
AR AVAVEY quagdo

O célculo de pmax inclui a temperatura (T) e segue a equacgio de Arrhenius:

£

o 4T
e = Ae Eguacdo 2

Segundo ANDRIETTA (1994), abaixo da temperatura critica de 32°C Py €

constante, acima desta temperatura seu calculo ¢ feito pela Eq. 3.

_ al’
P = Koe Equagdo 3
lax
Por definigio: #= ¥ 7
Ou sgja:
dX
e i
dt Equacéo 4

Substituindo a equagio 1 em 4 tem-se:

A v ~
i = Hoax P X J\K+S | Equacdo 5

max

A equagdo acima descreve a variagio de células com o tempo. Sabe-se que:
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dX ds ~
ey, | -2 Equacdo 6
dt %( dz) qua

Yxs € uma constante calculada experimentalmente. Relacionando as

equagdes 5 e 6 e sabendo que o substrato é consumido:

=

as ,umxX(l PJ"[I X]m( S J Equacdo 7
Cdt % P X, K;+8

max max

KA
Analogamente, tem-se que: 1 dt

%% —ds
dt
Resultando em:
R TN (R R 8
- - E N
ar % P Kopae! K+ S quacao
Resumindo, para o processo analisado tem-se as seguintes relagGes:
n m
- SR P 2 | P i - ..
dt P Xax ) \Kg+8 Equagdo 9
ds U X S
S="r 7w 1“——" Eguacdo 10
dt Y% Poax Xopex ) (Kg+S quac
1 =£”HmEXXY% 1- - Equacdo 11
Pt Yy, Pmax X_ KS +S quac

Os parametros cinéticos e as constantes utilizadas nas equagdes diferenciais

sfio mostrados nas tabelas 7 e 8.
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Tabela 7: Valores dos Parametros Cmetxcos (ANDRiE’I”I“A 1994)

Parametros Valores »

0 41 htro/hora
103 grama/litro (T<32°C)
100 grama/litro
3.0
1,0
1’6 " — "

1 54 10 cai moi}
4,50.10“’

8956 g/l
00676°CT |

Segundo DECHECHI (1998) a aplicacfio de um atraso linear na velocidade
especifica de crescimento do microrganismos melhora a aplicagio de um modelo
considerado ndo estruturado e nfo segregado para o estudo dinidmico de um processo.
Assim, foi aplicada a equagdio 12 para a corregio de y. A correcéo ¢ feita a cada passo de
integracio aplicado para a resoluciio das equagdes diferenciais.

S anterior
ycom‘gida =i Equag&o 12

Saruai

4.3 - Balanco de massa para o reator i

Fig

X
Su

Figura 8: Reator de mistura perfeita i,
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4.3.1 - Balango global

d(Vp:)

S0 — F4pis ~Epy
dt i~1Pi-1 — 5P

Considerando p; constante em cada reator:

dv, F—l P
& p

~F; Equacdo 13

i

4.3.2 - Balango de Substrato

O balango para o substrato € representado pela seguinte expressdo:

E(Xi‘s‘!)“ =F_8i1 —ES; +V,
dt
Substituindo a Eq. 10 na equacio acima:
a(vs,) Vip, X, P Y[, X V[ S
Eiﬂ°s-“"FiSi“lmaX11—-' i 1— i i .
it =11 Y P X Ks+S. Equacdo 14

%%
4.3.3 - Balango de Produto
Analogamente o balango para o produto € representado pela seguinte

eXpressio:

d(Vip)
dt

=L

1

4Py ~EP + 5V,

Vibimax X Yp Y ni i
d(vp) - max 1 he 1 P 1— X 5 Eguacgdo 15
Y. P X e K¢ +5,

13

et F_ P4 ~ER
: %
4.3.4 - Balango de Células

O balango de células proposto por ANDRIETTA (1994) engloba células viaveis e mortas

ndo incluindo a taxa de morte celular. Ou seja, € considerado que a concentragio de celulas

incapazes de crescer e reproduzir desprezivel.

dvix,)
dt

=F X1 ~ X + 1V

. J Equacdo 16
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4.4 - Balancgo de energia

4.4.1 - Fluido Reagente no reafor i

Cp.d\V.T n
W_P,Cpi( ‘ I) =F_ T.p.Cp,—FT.pCp; +Fc, (TC: "T;-)PsCPi +V,AHrg Equagdo 17

O termo V,AHr, provem da geracio de calor do crescimento do

microrganismo para o reator da Fig. 8. Segundo SHULER e KARGI (1992), entre 40% e
50% da energia obtida pelo microrganismo ¢é transformada em energia bioldgica (ATP)
durante o metabolismo aerobico. O restante da energia é perdida para o meio na forma de

calor. Para o reator estudado temos que:

dUL) _ g 1, - R+ Fo e, -1+ A, ;
dt pCPYy s Equagdo 18
4.4.2 - Fluido Reagente no trocador de calor i
'} Fc, UA,
d(Tc) _Fe, (1 -1¢)-| =% |tmpT Equagéo 19
da Ve.pCp,
Onde:
T -7 1-\Ic, — Tje
LMD:I;m(‘ ;)= (74 - Ti)
( (.7: -T i) ]
Ln
(T c, - ,’Cie)
4.4.3 - Fluido de Resfriamento no trocador de calor i
@) Fj(r o U4,
= 2 (e - T Y+ L\ LMDT, il
dt 7 ( e~T;) V.p,Cp, i Egquagdo 20

4.5 - Balangcos de massa aplicados ao sistema

A Fig. 7 mostra o esquema do processo fermentativo com as principais

variaveis. Aplicando balango de massa em partes do sistema obtém-se as equagOes abaixo:

F:FG

w m Eq uagfio 21



CAPITULO 4 Modelagem Matemdtica do Processe Fermentative para Produgdo de Etanol 31

Fo=F, ~F0
F X
F = R~ R
1 XI
F,=F,~F,
F,=F,
g XI_XV
‘F:'sz—FV
Fy=F - F,
s _ES
R FR
o _ FaSy + FS,
w Fw
o _EP
R FR
F.P
P = R R
¥ F

Equacdo 22

Equacdo 23

Equacdo 24

Equagdo 25

Equacdo 26

Equagdo 27

Equacdo 28

Equacdo 29

Equacdo 30

Equagado 31

Assim o processo descrito na Figura 6 ¢é constituido de 7 equacgdes

diferenciais para cada reator e mais 11 equagdes obtidas do balango de massa no sistema.

As equagdes sio resolvidas pelo método de Runge-Kutta de 4% ordem.
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4.6 - Rendimento e Produtividade

As variaveis apresentadas neste capitulo até o momento sio observadas diretamente no
processo. No entanto, existem varidveis indiretas que sfo importantes para analise do

processo, destacando rendimento do processo e produtividade de etanol.

F, P4
REND = wfw-—(w)——lggm Equacdo 32
F0.50 0,511
Pla
PROD = ff——g(——) Equagdo 33

Os valores de REND ¢ PROD, nos perfis dindmicos, sdo valores médios
referentes a uma hora de processo. DECHECHI (1998) utilizou o artificio de colocar os
valores da ultima hora passada para que os valores fossem o mais representativo possivel

dinamicamente.

4.7 - Conclusdo

Este capitulo apresentou a modelagem matematica do bioprocesso estudado. O modelo foi

validado industrialmente mostrando-se adequado apesar das simplifica¢des utilizadas.

Com o desenvolvimento do modelo matematico (deterministico) pode-se dar
inicio a um estudo das variaveis do processo como serd mostrado no capitulo seguinte. O
estudo das variaveis auxiliou a modelagem do processo por RNAs (modelo tipo “caixa
preta”) e na modelagem hibrida. Foi estudado também a sensibilidade e o grau de

linearidade das varidveis envolvidas.
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Capitulo 5

Estudo das Variaveis do Bioprocesso

5.1 - Introdugéao

Este capitulo apresenta, primeiramente, a dindmica do processo quando este recebe
perturbacio degrau nas variaveis de entrada. Pretende-se analisar as respostas (varidveis
independentes) a fim de identificar quais alcancam o estado estaciondrio mais rapidamente
e em qual valor, e se ha ou nfo ocorréncia de resposta inversa. Em seguida é feita uma
andlise de sensibilidade de algumas variaveis selecionadas e aplicado um teste de

verificagdo do seu grau de linearidade.

5.2- Dinamica do Bioprocesso

Cada variavel de entrada sofreu perturbagdes de +10% no seu valor inicial mostrado na
tabela 6, exceto FO que variou +20%. Altera¢des no valor das temperaturas nos reatores ndo
foram realizadas, pois, o modelo deterministico do processo possui um controle
proporcional para malhas de temperatura através de alteracGes nas vazdes de fluido

refrigerante em cada estagio, lembrando que as temperaturas devem estar em torno de
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33,5°C. As Figuras 9 a 12 mostram alguns perfis que possibilitam analise do

comportamento das variaveis.
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Figura 9; Perfil de S(4) para perturba¢fio degrau em Tw.
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Figura 10: Perfil de S(4) para perturbacio degrau em RR, S0, F0 e TIE
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Como pode-se observar nas Figuras 9 a 12, o processo fermentativo
apresentado possui o comportamento dinimico muitas vezes nio-linear e ocorrendo até
casos de resposta inversa (Fig. 10). No perfil de Rendimento para perturbagfo degrau em
SO (Fig. 11) nota-se que o valor do rendimento no inicio da simulago ¢ dependente de SO
como visto na secdo 4.6. Podem também ocorrer mudangas nos paridmetros cinéticos
durante o processo visto que se trata de um processo bioldgico. Estes fatores fazem com
que o controle seja dificil tornando-se de extrema importéncia a utilizagio de estratégias de
controle. Também € importante notar tais caracteristicas para a andlise do poder de predigéo

de modelos mais simplificados como os baseados em Redes Neurais Artificiais.

5.3 - Andlise de Sensibilidade

A analise da sensibilidade das varidveis permite, de uma maneira rdpida, a verificagio da
influéncia de cada varidvel do processo sobre as varidveis de saida. Neste trabalho a
sensibilidade de uma varidvel de saida referente a uma dada enirada € definida como a
percentagem da variagio do valor estacionario da saida em relagdo ao valor inicial da

mesma:

Sys = 100 (VS pp = VS g )1 S

Depois
Onde:
V'S = variavel de saida analisada

Sys= sensibilidade de VS.

Antes Anres

Equacdo 34

VS8 pepois = valor estacionario de VS apés a aplicagio de perturbagio degrau de
10% na variavel de entrada.
VS.intes = valor estacionario de VS antes da aplicacdo de perturbacio degrau

de 10% na variavel de entrada.

A escolha das varidveis de entrada e de saida foi baseada na analise dos
trabalhos de ANDRIETTA (1994) e DECHECHI (1997). A tabela 9 mostra os resultados
obtidos com as devidas perturbactes degrau.
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Tabela 9: Sensibilidade das variaveis do processo sobre as varidveis de saida

| : ntrda]s ) - T 1)

o [110% 76.434  |-0416 [9.543
10% |-44.475 0241 |-9.782
r [10% |60.870 10407 [0.408
10% |165.760  1-0.945  1-0.944
o [10% [1172820 |-6038 " [3.359
10% 195860 |0.846  |-9.238
o [F10% 14379 0024|0023
¥ T10% Jo.oo1 0.000  |0.001
+10% 15605450 1-30.745 |-30.744
10% |0.001 0.000
R N R e O e

Antes de se analisar os resultados deve-se saber que o objetivo é conseguir
os maiores valores possiveis para rendimento e produtividade e menores valores para S(4).
Analisando a tabela 9 pode-se chegar a algumas concluses. De modo geral, a variavel TJE
contribui de forma mais significativa para variagbes nas varidveis de saida, quando
acrescida no valor. Isto mostra a importancia do conirole de temperatura no processo. Vale
lembrar que o modelo matematico do processo implementado em FORTRAN ja possui um
controlador PI para matha de temperatura nos reatores, simulando o que de fato ocorre na
operagdo industrial. O segundo fator em importincia € a concentrag@o de substrato no inicio
do processo, S0. A variavel S(4) é muito mais sensivel as variaces nas variaveis de entrada

se comparada ao rendimento e & produtividade.

Alguns fatores praticos devem ser analisados. Por exemplo, sabe-se que as
variaveis Tw e TJE sdo dependentes da variagfo da temperatura do rio do qual se coleta a
agua (ANDRIETTA,1994). Industrias maiores possuem sistemas de resfriamento. A
temperatura do rio, em média, ndo sofre mudancas bruscas. A varidvel SO é dependente da
matéria prima processada (tipo de cana, época de colheita, tipo de armazenamento, etc), sua
variagdo € amenizada pois ha uma corregdo da concentragio de substrato inicial utilizando-

se melaco .

O objetivo principal do sistema de fermentacdo alcodlica € obter no final do
processo altas concentragGes de etanol e, consequentemente, baixas concentragdes de
substrato (ART). A baixa concentracdo de ART deve ser mantida constante pois ela estd
ligada ao valor do rendimento, influindo diretamente no custo total do processo. A

concentragio celular e de ART sfo medidas em laboratério. Analisando-se todos os fatores
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foram escolhidas as variaveis S(4), X(4), REND e PROD para serem as variaveis de saida e
FO e SO para variaveis de entrada no treinamento da Rede Neural Artificial, sem
modelagem hibrida. O desenvolvimento destes modelos tipo “caixa preta” serd descrito no

proximo capitulo.

5.4 - Analise da Linearidade entre as Variaveis de Entrada e Saida

Esta analise teve como objetivo a verificagfio do grau de linearidade das variaveis que

foram estudadas no desenvolver do trabalho.

Para se consolidar a linearidade de uma varidvel de saida em relagfo a duas

varidveis de entrada devem ser validados os seguintes principios:

»  Principio da superposicio: Seja V'S a varidvel de saida, quaisquer que

sejam as variaveis de entrada, VE; e VE;
VS(VE, +VE,)=VS(VE,)+VS(VE,)
Ou seja, o valor de VS apés perturbagio nas duas variaveis de entrada deve
ser igual a soma das VS apos perturbagio individual em cada VE.

»  Principio do Fator de escala: Seja VS a varidvel de saida, qualquer

que seja KiR e a variavel de entrada VE;
VS(KVE,)= K VS(VE,)
As variaveis de saida analisadas sdo: S(4), X(4), REND e PROD; ¢ as de
entrada FO ¢ 50.

5.4.1 - Principio da Superposigao

Como um exemplo para maior entendimento serd demonstrado a andlise do principio da
superposi¢io para a variavel S(4) em relag@o as variaveis FQ e S0. Sendo V5=S(4), VE,= F0
e VE 2=SO.

»  Célculo de S(4)*: Aplicagio de perturbagio degrau de 5% em FO.

Subtragéio do valor de S(4) no estado estacionario em cada tempo.
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5(4)* = S(4)t . S(4)Esmcionﬁﬁo
Onde:
Sr4),= valor de S(4) no tempo .
S(4) Estacionario= valor de S(4) no estado estacionario.

»  Aplicagio de perturbago degrau de 5% em S0. Subtragio do valor de

S(4) no estado estacionario em cada tempo.

»  Calculo de VS(VE, )+ VS(VE, ): Soma dos valores de S(4)* obtidos nas

perturbagfes anteriores.

»  Calculo de VS(I"}El +VE,): Aplicacio de perturbacio degrau de 5%

em S0 e FO, simultaneamente, ¢ subtragio do valor de S(4) no estado

estacionario em cada tempo.

Alguns dos resultados obtidos podem ser visualizados nas Figuras 12 e 13
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Figura 13: Teste do principio da superposi¢@o de S(4) para as variaveis de entrada S0 e FO.
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5.4.2 - Fator de Escala

A metodologia para o teste deste principio € parecida com a utilizada no principio da

superposi¢ao.

>

As Figuras 14 a 17 possuem os resuitados obtidos.

104

Cilculo de S(4)*: Aplicago de perturbagdo degrau de 5% em FO.

Subtragfo do valor de S(4) no estado estacionario em cada tempo.

Cilculo de X VS(VE): Multiplicacio dos valores de S(4)* obtidos na

perturbagfo anterior por um fator igual a 2.

Cilculo de VS(K.VE): Aplicagio de perturbagio degrau de 10% em

FO. Subtragdo do valor de S{4) no estado estacionario em cada tempo.
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Figura 15: Teste do principio do fator de escala de S(4) para a varidvel de entrada SO
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Figura 16: Teste do principio do fator de escala de REND, PROD e X(4), para a variavel de entrada S0.
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Figura 17: Teste do principio do fator de escala de S{4), REND e PROD, para a varidvel de entrada FO.
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Figura 18: Teste do principio do fator de escala de X(4) para a variavel de entrada FO

5.5 - Concluséo

A dinfmica do processo apresenta ndo-linearidade e resposta inversa (Fig.10)
comportamento caracteristico de um bioprocesso. Apos andlise da sensibilidade do
processo ¢ analise das restriges praticas para a manipulagéo das varidveis foram escolhidas
as variaveis 5(4), X(4), REND e PROD para serem as varidveis de saida e FO e SO para

variaveis de entrada no treinamento da Rede Neural Artificial, sem modelagem hibrida.

A analise da linearidade entre as varidveis de entrada e saida demonstrou que
S(4) é a varidvel que possul menor linearidade. No teste do principio do fator de escala os
valores de S(4)* para perturbacdo degrau de +10% em SO e duas vezes degrau de 5% em
SO (Fig.15) diferem em 1,5 apds 30h de simulagdo. As demais variaveis X(4), REND e
PROD possuem uma leve ndo-linearidade para o intervalo de perturbacgdo estudado. Vale
lembrar que os graficos contidos nas Figuras 13 a 18 estio em escalas diferentes. Um
aumento positivo tanto em FO como SO contribuem para o aumento da nio linearidade das

variaveis estudadas.

O treinamento de Redes Neurais Artificiais para construgio de modelos tipo

“caixa preta” ¢ apresentado no capitulo seguinte.
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Capitulo 6

Modelagem do Processo Fermentativo por Rede
Neural Artificial

6.1 - Introdugéao

A finalidade deste capitulo € o desenvolvimento de dois modelos tipo “caixa preta”

utilizando Redes Neurais Artificiais.

O primeiro modelo fornece os valores de S(4), X(4), REND ¢ PROD depois
de 30h de processo apds perturbagio nas varidveis de entrada FO e SO. O segundo modelo
representara o perfil dindmico das varidveis S(4), X(4) e P(4) ap6s perturbagio em FO. Para
a obtencdo deste perfil dindmico sera utilizado o conceito de treinamento para predi¢do um

passo adiante.
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6.2 - Caracteristicas das Redes Neurais Artificiais Utilizadas

Todas as Redes Neurais Artificiais apresentadas neste trabalho possuem as caracteristicas
citadas a seguir. A estrutura da rede escolhida é a “Feedforward”, totalmente conectada,
constituida de camada de entrada, intermedidria(s) e de saida. A camada intermediaria
possibilita a criagdo de representagdes proprias, internas da rede, do problema em questéo.
O paradigma de aprendizado utilizado € o supervisionado e s30 apresentados & rede pares
de entrada e saida. Os pesos sdo ajustados durante a aprendizagem em fungo do estimulo
recebido e do sinal de erro (diferenca entre a resposta fornecida pela rede ¢ a resposta do

meodelo matemdtico). O algoritmo utilizado na aprendizagem ¢ o de “Backpropagation” .

Para treinamento da Rede Neural Artificial utilizou-se um programa
implementado em linguagem FORTRAN. O programa possui um namero variavel de
camadas e de neurdnios. Os pesos sfio atualizados a cada par entrada/saida apresentado a
rede. As camadas intermediarias e de saida possuem neurfnios “Bias” que sdo atualizados
pelo programa. E calculado também o erro quadratico global ao conjunto de dados € o
programa termina o calculo se este erro atingir um valor menor que o valor fornecido pelo
usudrio. Todos os pesos sdo inicializados automaticamente pelo programa. A taxa de
aprendizado ¢ fixa e estabelecida pelo usuario. A rede possui também o termo de momento

para evitar oscilagdes.

Os treinamentos foram realizados em um PC com processador Pentium II
Intel MMX, 128Mb de RAM. A Fig. 19 mostra um fluxograma do programa de

treinamento da rede. A finalidade do treinamento ¢ ajustar um conjunto de pesos.
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A

Atualizaggo dos Pesos da Rede
( Retropropagagédo do erro)

Figura 19: Fluxograma do programa de treinamento das Redes Neurajs Artificiais.

6.3 - Treinamento das Redes Neurais Artificiais

6.3.17-Caso A

A Rede Neural Artificial representada na Fig. 20 possui duas variaveis de entrada: FO e S0.

As variaveis de saida s@o S(4), X(4), rendimento e produtividade, apds 30h de processo.
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Figura 20: Configuragiio geral da Rede Neural Artificial {Caso A)

Vazae
F —* -

Concentracao
inicial de ART — —
(50)

e e e e e A M e mm ves M M A

O treinamento da Rede Neural Artificial é realizado conforme demonstrado
na se¢do 2.4 € no Apéndice. O conjunto de dados de entrada é apresentado a rede e o
“sinal” se propaga pela rede até a camada de saida gerando as variaveis de saida. Estas
variaveis sdo comparadas com os valores de treinamento (neste caso os valores obtidos pelo
modelo deterministico). O erro € calculado e utilizado para gerar um novo conjunto de
pesos. Cada par de entrada/saida vai sendo apresentado a rede até que o erro ou o numero
de iteragfo desejado seja atingido. Neste ponto tem-se um conjunto de pesos ajustados para
o conjunto de dados usados no treinamento. Este conjunto de pesos ajustado € entdo
utilizado para predi¢do dos valores de S(4), X(4), REND e PROD apos o usuario fornecer
os valores de FO e SO. Esta Rede Neural Artificial sofreu um treinamento “‘generalizado”
que consiste na apresentagio dos dados a rede de modo a cobrir um intervalo pré-

determinado de cada variavel de entrada.

Para cada configuracio de rede foi calculado o Erro Relativo Médio (Eg.;)
comparando-se o resultado da Rede Neural Artificial ¢ 0 modelo. O treinamento ¢ feito de
modo a se minimizar o Erro Quadratico Global (Epg). O erro Eg, foi utilizado para se

verificar a melhor configuragédo de rede.

_ ZtVSrede = VSmodeio
o N Egquacdo 35

E =—-2:L.§{(0m -—dm)2]

E

Egquacdo 36

onde ¥Syeae € VSpodeio S30 0s valores da variavel de saida VS provindos da
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rede e do modelo, respectivamente, ao se utilizar o conjunto de pesos ajustados. N € o
nimero de pares utilizados na representa¢io. O, e d» s80 os valores obtidos pela rede e o
desejado (modelo) durante o processo de treinamento. A varidvel m representa o niimero de

variaveis de saida da rede.

A primeira e importante etapa do treinamento de Rede Neural Artificial € a
obtencdo do conjunto de dados para treinamento. Neste trabalho o conjunto de dados de
treinamento foi obtido do modelo deterministico implementado em linguagem FORTRAN
utilizando-se as equagdes descritas no capitulo 4. O modelo mateméatico permite gerar uma
quantidade enorme de dados. No entanto os dados para o treinamento devem ser
representativos e abranger todo o intervalo estudado. Ao se trabalhar com dados
experimentais o numero de pares de treinamento pode ser limitado requerendo cuidado na

defini¢do do intervalo de valores das variaveis.

Inicialmente, foram gerados 1517 pares (entrada/saida) a partir do modelo
deterministico. Estes dados foram obtidos medindo-se o valor das varidveis apos 30h de
processo, ao sofrer perturbagdo de +20% no valor inicial da variavel FO ¢ +10% em S0. A
tabela 10 mostra os intervalos das varidveis envolvidas. Como nfdo se recomenda a
extrapolagio na utilizacio de Redes Neurais Artificiais o sistema deve ser simulado no

intervalo em que as variaveis foram treinadas.

Tabela 10: Intervale das varidveis de treinamento da rede (caso A).

FO |802120 (m/h) _
S0 11622198 (g
S(4) 11,59E-02 315,28 (g/l)

Artificial.

Obs: Estes valores sfio normalizados (0,1 a 0,9)
pelo programa de treinamento da Rede Neural

X(4)_ |30,74 231,40 (g/])
78,08 3 86,47 (%)
IEEEEEE TR

O conjunto de dados gerados foi dividido em dois subconjuntos: um para o
treinamento da rede (1062 pares) e outro para a validagio (455 pares). E sugerido que o
ntimero de dados para validagio seja em tomo de 30% do total utilizado no tremamento. Os
dados foram colocados em ordem aleatéria para se evitar tendéncias no processo de

treinamento. Para as duas fases (treinamento/validacio) foi calculado o Ege em %.
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Nio existe, até 0 momento, nenhuma técnica ou teoria plenamente confiavel
que permita estimar a melhor configuragio de rede de modo claro e objetivo. As escolhas
sjo feitas, normalmente, de forma empirica sendo algumas sugestdes sugeridas pela
literatura. A tabela 11 apresenta o resultado de treinamentos iniciais. Para a validagdo das

redes utilizou-se todo o conjunto de 455 pares que ndo participaram do treinamento.

Tabela 11: Configuragles de rede inicias e respectivos erros (caso A).

Neu | B | N®pares Eye E.y em % . - % {Validgﬁo)

s4) | x| Rena | Prod | s | x9) | Rend | Prod |

"3 1051 50 [3.00E-03 127,07 10,03 10,05 1056 [2331 1003 007 [0,62

1
P25 Jos| 50 200803 3816  [0,02 [0,04 052 2667 003 0,06 10,67
{370 [05] 50 [200E03 [1630 (0,02 (0,04 1050 11620 0,03 0,07 10,60
§2] 3 [o5] 200 [834E-02 [2669 003 005 [057 [3052 003 [005 10,56

51 5 05| 200 [363E02 [2561 [0.02 0,05 028 32,14 (0,02  [0,05 029

6] 10 |05] 200 [200E-03 2849 [0,01 0,04 [0,10 4477 001 |0,05 0,11
§ 7] 3 [05] 800 [252E+01 1008  [036 (522 5,26  [19039 149 |88 2229

8] 5 105] 800 J2,33E+01 (0,04 0,10 095 |5.20 |19507 |148 92 2252 |
9 | 10 |05| 800 [229E+01 (001 (006 1,25 [520 |19047 [148  [88 2486 |

Outras configuracbes de rede foram analisadas variando-se o numeros de
pares de treinamento, nimero de neurdnios na camada intermediaria, dentre outros fatores.
Alguns resultados sugerem a ocorréncia de minimo local. Ao ser encontrado um minimo
local o erro para o conjunto de treinamento para de diminuir e estaciona em um valor maior

que o aceitavel.

Dentre as configuracdes analisadas, as caracteristicas da rede que melhor a
ajustou sdo:
Taxa de aprendizado = 0,5
Tolerancia == 0,0009
Uma camada intermediaria com 10 neurdnios,
75 pares (entrada/saida) utilizados no treinamento,

Numero de iteragdes: 361.360

vV V.V ¥V V¥V VY

Tempo de treinamento: 22 min e 41 Seg,

Os erros para esta configuragio sZo mostrados nas tabelas 12 e 13. E
possivel reduzir ainda mais estes erros através de novos treinamentos utilizando-se outras
configuracdes e conjunto de dados. No entanto, considerou-se esta configuracdo satisfatéria

para o bioprocesso em questio.
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Eutradas

‘Tabela 12:Erros para os pares de treinamento

Erro relatlva medlo Erro relat;vo medm erm % :

2,06E-02 4,57%
iX(4) 1,12E-03 0,0038%
’Rendlmento 1,03E-02 0,012%

i

2,745«02 ' 763%

1,33E-03 0,004%

1,38E-02 0,016%

S0 0.118%

A Fig. 21 mostra a evolucio do Egg do treinamento e o Eg, em %, para a

variavel S(4).
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Figura 21: Evoluggo do Egg € g, , para S(4), durante o treinamento.
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A Fig. 22 apresenta os graficos de comparagéo das varidveis de saida da rede

com o modelo. Os coeficientes de correlagdio calculados e a proximidade dos pontos a reta

Y=X possibilitam verificar a eficacia do treinamento da Rede Neural.

Variavel: S{4)

16 :
14 4
12 -
10 ~
8-
£
& -1
2- B Y=0,90X+3,57E-4 (R*=0,99997)
o] Y=X
’2 1 1 v i M ¥ ¥ i | E T ] T L} b
.8 ] 2 4 6 8 10 12 14 16
Modeio Deterministico
88 Variavel: Rendimento
86 =
84 -
32 ik
80
= Y=(,98X+0,0542 (R2=0,99998)
75 Y=X

i v ¥ M H ¥ 3 1 ¥ 1

B0 82 84
Modelo Deterministico

Rede Neural

Rede Neural

31.5+ Variavel: X{4)
51.4 -
31.34
312
3.1
31.0
30.94
a0 s- = Y=X-0,0186 (R*=0,99907)
. Y=X
30.7 -
3(;.7 i 3G|.8 35.9 ‘ 31|.0 ) 31l.1 ' 31'.2 l 31'.3 31'.4 '
Modelo Deterministico
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8.5
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; » Y=X-0,0327 (R"=0,99997)
6.0~ ¥Y=X
o R e S BN o wins sy e sy e S e By st s |
55 60 65 7O 75 80 85 90 95 100

Modelo Deterministico

Figura 22: Gréficos de comparacgio das variaveis S(4), X(4), REND e PROD do modelo deterministico ¢ da
Rede Neural Artificial.

Pelos resultados obtidos pode-se notar uma maior dificuldade de se fazer o

ajuste para a variavel S(4). Isto se deve a sua alta nfio-linearidade demonstrada no capitulo

5. Este modelo foi criado para demonstragio de como é feito o treinamento da rede e sua

utilizag®o. A seguir sera apresentado um modelo dindmico do processo no qual pode-se

obter maiores informagdes sobre 0 mesmo.
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6.3.2- CasoB

A Fig. 23 mostra a configuracdo de uma Rede Neural Artificial que representa o perfil
dindmico das varidveis S(4), X(4) e P(4) apés perturbagio degrau na variadvel FO para o

processo fermentativo de producfio de etanol.

Camadade Camada(s) Camadade
Entrada Intermediaria(s) Saida

Te(n:;:o _}._\_”
X _,,..___
P{), _,./
Vg_‘zaﬁ}a __4./,--

Figura 23; Configurago geral da Rede Neural Artificial (Caso B).

:
2
%
-
+
—

As variaveis de entrada sdo: FO, t (tempo), S(4), X(4) ¢ P(4) no tempo 1. As
variaveis de saida sdo: S(4), X(4) e P(4) no tempo t+1.

Para o treinamento desta rede foram utilizados 200 pares entrada/saida
extraidos de um conjunto de 4141 pares de dados. Este conjunto de 4141 dados foi obtido
pela perturbagfo da varidvel FO no intervalo de +20% do seu valor central. Para cada
perturbagdo, obteve-se o valor de S(4), X(4) e P(4) até 20h de simulagfo. No arquivo de
treinamento s#o colocadas as entradas seguidas das saidas que serdo utilizadas para o ajuste

de pesos. A tabela 14 contém uma amostra do conjunto de dados de treinamento.

O treinamento com numeros de dados maiores (até 1200) demonstraram que
acima de 200 dados ndo havia melhora significativa para a rede. Como ja dito, as Redes
Neurais Artificiais nfo tém capacidade de extrapolagio. Sendo assim, ao se utilizar a rede
treinada para um processo, deve-se respeitar os intervalos para os quais ela foi treinada. A

tabela 15 contém os intervalos das varidveis desta rede.
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Tabela 14 Amostra do conjunto de dados para u'einamento da Rede Neural Axtiﬁcial Dinﬁmica.

I 1.0247] 31.1289] 65.5087] 1.0247| 31. 1289 f
5.8 98 0.7373! 31.1376| 65.6367] 0.7371] 31.1376
7.0l 87| 0.3797| 31.1487| 65.7958| 0.3795 31.1487
1 9.0l 110] 14533 31.1161| 65.3180] 14535 31.1161
{ 150{ 96| 0.6565] 31.1306| 65.6726| 0.6565 31.1396
0.2 111] 0.8802] 31.1331| 65.5732] 0.9300] 31.1314
0.4 80| 0.2391| 31.1526] 65.8584] 0.2391] 31.1526
46| 86| 0.3635| 31.1497| 65.8031] 0.3620| 31.1498
3.8] 104] 1.0135] 31.1286| 65.5138| 1.0156] 31.1286
15.8] 92| 0.5175| 31.1436] 65.7344| 0.5175, 31.1436
16.6] 90| 0.4577] 31.1453] 65.7610| 0.4577| 31.1452
7.8] 87| 0.3793] 31.1486| 65.7960] 0.3792] 31.1485
15.8] 105| 1.0803| 31.1276] 65.4840| 1.0803] 31.1277
7.8] 98| 0.7367| 31.1375] 65.6369] 0.7367| 31.1375
17.8] 82 0.2735] 31.1505| 65.8430] 0.2735] 31.1505
17.8] 96| 0.6565| 31.1396] 65.6726| 0.6565] 31.1396
17.0] 109] 1.3720| 31.1195] 65.3542] 1.3720] 31.1195
11.0{ 111] 1.5403] 31.1141| 65.2793| 1.5403) 31.1141
17.8] 84| 0.3122| 31.1494] 65.8258| 0.3122| 31.1494
116.2 | 31.0933] 64.9421] | 31,0033 64.9421]

02 219.8 (h)
§ FO  [80al20(m/h) 4
{ sS4 10.239a 2.606 (¢/])

X(4) [31.08 23115 (g/])
64.80 a 65866 (¢/])

A tabela 16 mostra algumas configuracBes testadas e os respectivos
resultados para erros. Em algumas foi utilizado o nimero de iteragdes como critério de
parada e em outras foi utilizado o valor do Eyg . Foi calculado o Ege em % de S(4) para os
200 dados de treinamento e Ezy em % de S(4) para os valores obtidos da dindmica do
processo pelo modelo deterministico e pela Rede Neural Artificial (FO variou de 80 a 120
m’/h). A varidvel S(4) foi utilizada como parimetro pois é a mais dificil de se ajustar. A

rede ajustou as demais varidveis (X(4) e P(4)) muito bem como sera mostrado mais adiante.
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Tabela 16: Algumas configuracdes de rede inicias e respectivos erros (caso B).

Neu | Jteraciio | Ege Eg. (%) Dinamica !
| (Treinamento) | g (o5y+ |Maior Exgy (%)**4
g1 1 [ 30000 |09]342E-01 11,03 54,62 178.66
12| 2 | 30000 [0,5]2,19E-02 1,60 7,24 3037
13 9 | 2000 |03]1,47B-02 138 11,20 49.79
S4 10 | 5000 [09]3,46E-03 0,66 7,03 33.40
15| 6 | 11.000 |06]1,69E-03 0,41 3,02 21.59
i6| 5 |125.000]06]1,408-03 0,36 232 16.13
17| 10 | 30.000 [03]1,39E-03 0,34 341 2436
I's| s | 30000 |1,0]8.80E-04 0,32 2.27 10.44
{9 8 | 30000 |06]684E-04 0,29 1,69 12.15
10| 10 | 30.000 |0,9]543E-04 0,29 2,03 11.94
Y11 9 | 30000 [09]5,04E04 0,26 1,83 11.88
§12] 7 1106.128[0,9|4.00E-04| 9,86E-04 141 558

. g] (%)* Erro relativo médio em % de l. ag&s para peaﬁes FO. -

**Maior Eg, (%) = Maior valor para Ep, (%) apos simulagdes com perturbages em FO.
A rede que possibilitou melhor ajuste foi:

Taxa de aprendizado = 0,9

Tolerancia = 0,0004

Uma camada intermediaria com 7 neurdnios,

200 pares (entrada/saida) utilizados no treinamento,

Numero de itera¢des: 106,128

vV V V¥V VYV V¥V V¥V

Tempo de treinamento: 11 min e 21 Seg.

Todas as Redes Neurais Artificiais definidas como a melhor no caso A ¢ B
necessitam de pouco tempo para O treinamento. Nas tentativas de se obter a melhor
configuragio obteve-se redes que requereram até 24h de treinamento. O tipo de processador
¢ quantidade de memoéria RAM influenciam, ¢ muito, o tempo necessario para atingir o

treinamento desejado.

O modelo tipo “caixa preta” baseado em Rede Neural para a dindmica do
processo foi desenvolvido utilizando-se o conjunto de pesos ajustados na rede anterior. O
fluxograma do programa que utiliza este conjunto de pesos ajustados € apresentado na Fig.
24. O programa contém os valores iniciais de S(4), X(4) e P(4) idénticos aos fornecidos
para o modelo deterministico. O usuario entra com um valor de FO (de 80 a 120 m’/h) ¢ o
programa retorna os valores de S(4), X(4) e P(4) para cada tempo variando de 0 a 20h (com

passo de 0,2).
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’

Inicializagdo das Vartaveis
{t. S{4), X{4} e P(4))

!

Leitura dos Dados da Rede
{Arquivo de Pesos gjustados e F)

Néo

Apresentacdo dos dados de Entrada
{t, S(4), X(4), e P(4), FO)

!

Calculo da Atividade em cada neurdnio

I

Obtengao das Respostas na Saida
(S(4)es, X(4)4e1 € P4)uur)

3

Impressé&o das variaveis tempo, S{d).4,
X(dhe1 € P(d)q €m arquivo

|

Figura 24: Fluxograma do programa de utilizagdo dos pesos ajustados { Modelo “caixa preta”).

A Fig. 25 mostra os perfis dindmicos das variaveis S(4), X(4) e P(4) apds
perturbagdo de +20% em F0 para valores obtidos do modelo deterministico e pela Rede
Neural. Note que quase nfo ha variago para X(4) e P(4) o que facilitou seu ajuste na fase

de treinamento da rede.
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320+
254 _e2=mT 21.8 -
31.6+
20 31.4 4
312+
1.5+ = {———
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Figura 25: Perfil de S(4), X(4) e P(4) para perturbagio degrau em FO (Modelo deterministico ¢ Redes Neurais

Artificiais).

O modelo “caixa preta” foi testado através de varias simulagdes para

perturbagdes em F0. O erro Egs (%) de S(4) (comparando-se o valor do modelo

deterministico e da rede) para cada dindmica de perturbagio é mostrado na Fig. 26. Pode-se

notar que o modelo se aplica a todo o intervalo. Para demonstrar a baixa capacidade de

extrapolagio deste modelo foram realizadas simulagdes fora do intervalo de treinamento.
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I ntervalo de treinamento
14 77 Extrapolagdo

TGS

E_ (%)
rel( 0
oy —h
o L] ]
[ P | 1
N T T T, R Y
P A A A AT Y A ]

.

TN
LR %

75 8& 8 8 95 100 105 110 15 120 125

FO (m°/h)

Figura 26: E,,; para cada perturbaggo em FO.

A utilizagdo do algoritmo da Fig. 24 causa um acumulo de erros, uma vez
que os dados estimados na saida da rede no tempo t so utilizados como dados de entrada
no tempo 1+0,2. Como o ajuste dos pesos nfo é perfeito, as variaveis estimadas sempre
contém erros embutidos, em relagdo ao modelo deterministico. Os resultados obtidos nas
simula¢des nfo revelaram um acimulo de erro significativo. Geralmente esta predigéo
chamada de “um passo a diante” é utilizada em controladores em que se deseja apenas
saber o valor das varidveis no tempo t+1 ao serem fornecidos os valores das variaveis
(medida diretamente no processo) no tempo t. Assim ndo h& necessidade da obtengéo de
um perfil dindmico ndo ocorrende ¢ acimulo de erro explicado anteriormente. Este
trabalho trouxe a inovaciio de se utilizar a varidvel tempo no treinamento da rede
possibilitando a criagdo do perfil dindmico. O trabalho desenvolvido por LINKO ¢ ZHU
(1991) aborda de maneira bastante clara, a utilizacdo do conceito de predicd0 um passo a

diante.

Sabe-se que, para obtengdo do modelo deterministico, varias simplificagGes
sdo necessarias. A Rede Neural Artificial obtida do modelo deterministico incorpora suas
simplificagdes. O treinamento de redes com dados provindos do processo pode levar a
obtencdo de resultados mais realistas sendo esta uma das razdes para o aumento do estudo

de Redes Neurais Artificiais.

Os modelos desenvolvidos neste capitulo podem ser incorporados a um
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controlador e também utilizados para otimizagio do processo.

6.4 - Concluséao

Neste capitulo foram desenvolvidos dois modelos baseados em Redes Neurais Artificiais
(tipo “caixa preta”). O primeiro modelo fornece os valores de S(4), X(4), REND e PROD
apés 30h de processo (estado estacionario). O desenvolvimento deste modelo serviu
também como base para o aperfeicoamento nas técnicas de treinamento de RNAs e sua
validagdo. O segundo modelo introduziu a técnica de treinamento com predi¢iio um passo a
diante. Esta técnica permitiu a obtengdo de perfis dindmicos das varidveis S(4), X(4) e P(4)

ap6s perturbacdo em F0. Ambos os modelos apresentaram bons resultados.

O proximo capitulo apresenta a modelagem hibrida do processo
fermentativo. Uma Rede Neural Artificial que calcula a velocidade especifica de

crescimento da levedura foi treinada e acoplada ao modelo deterministico.
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Capitulo 7

Modelagem Hibrida

7.1 - Introdugao

O modelo hibrido desenvolvido neste capitulo ¢ composto do modelo deterministico
mostrado no capitulo 4 e uma Rede Neural Artificial que calcula o valor da velocidade
especifica de crescimento da Saccharomyces cerevisae. Primeiramente foi realizado o
treinamento ¢ valida¢do da Rede Neural Artificial ¢ em seguida realizada a andlise da
modelagem hibrida.

7.2 - Célculo da Velocidade Especifica de Crescimento da

Saccharomyces cerevisae com Rede Neural Artificial

Na modelagem deterministica, o calculo de p € realizado através de uma subrotina do
programa. Esta subrotina serd substituida por um algoritmo de Rede Neural Artificial

devidamente treinada e validada constituindo, assim, o modelo hibrido. Neste capitulo,
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serdo mostrados 0s passos para a obten¢io da Rede Neural Artificial que fara o calculo de
B

Fot desenvolvido um programa em FORTRAN para geragio dos dados
utilizados no treinamento e validag8o da rede. Este programa é similar a subrotina que faz o
calculo de p durante a simulagfo usando o modelo deterministico. Para o calculo do erro da

Rede Neural Artificial sfo comparados os valores de p obtidos pela rede e pelo modelo

deterministico.

Analisando o céalculo de p (Equagdo 1), pode-se visualizar que a Rede
Neural Artificial que representara este cdlculo contera 4 neurdnios na camada de entrada (S,
P, X e T) e 1 na camada de saida (). Como o modelo deterministico foi obtido com dados
de processo que possui um controlador PI para temperatura, esta varidvel ndo foi
considerada no calculo de p. Sendo assim a rede terd a configuragio geral demonstrada na
Fig. 27.

Camada de
Saida

Camadade Camadals)
Enfrada Intermedidria(s)

Substratc —» .-\,
Produto —» .\--_
Células - .""”-

Figura 27: Configuragio geral da Rede Neural Artificial para o calculode u

Taxa Especifica de
Crescimento

am e - am w— - —

A tabela 17 mostra o intervalo de valores de cada varidvel de entrada usada
na fase de treinamento. Estas faixas foram definidas analisando-se os valores com os quais
o sistema a ser simulado trabalha. Na uitima linha da tabela tem-se a faixa de valores da
velocidade especifica de crescimento obtida com estas variaveis de entrada.

Tabela 17: Intervalo das varidveis independentes e dependente.

| o Variavel |  Intervalo |
1 Substrato (3) 0.1376 2 58.553 (/)
§Produto (P) 39.909 2 65.904 (g/h)
1Celulas  (X) 29.233 2 31.157 (/1)
4 Velocidade especifica 6.605E-004 a 6.2261E-002 (1/h) {
fdecrescimentouy |




62

A rede sofreu um “treinamento orientado”, ou seja, € utilizado um conjunto
de dados de entrada (S,P,X) provindos da simulag3o do modelo deterministico apds sofrer

perturbagZo de +20% na varidvel FO.

Segundo PAPES (1999), a utiliza¢io de dados (combinagdes) “conhecidos™
pelo reator simulado, durante o treinamento, colabora para a adequagfio da simulagio a
realidade do sistema {(maior precisio), prejudicando, no entanto, a capacidade de
generalizagdio da rede (aplicavel a uma faixa menor das varidveis operacionais e de
projeto}.

O conjunto de dados gerados foi dividido em dois subconjuntos: um para o
treinamento da rede, onde a rede “aprende” a relagdo de p com S,P,X e outro para a sua
validacdo. Em testes iniciais foi definido o niimero de 1150 pares de dados (entrada/saida)

para o treinamento. Utilizou-se para validagio 400 pares de dados que ndo foram usados no

treinamento. A tabela 18 apresenta alguns resultados obtidos.

Tabela 18: Configuragdes de algumas redes e respectivos E,; em % do valor de i para dados de treinamento ¢

validagdo.
E,pem %

Iteracido . F

Treinamento | Validacdo §

1 7 10,80 {2,37E-03 |233.334 1,150 0,968 |
2 5 10,80 j2,56E-03 [233.334 1,180 1,023
3 & 0,65 |2,40E-03 1166.668 1,285 1,145
4 6 10,95 12,52E-03 [166.668 1,124 0,946
5 8 10,95 [2,43E-03 |166.668 1,096 3,922
6 7 10,80 i2,44E-03 {200.000 1,170 1,010
7 6 (0,65 |1,26E-03 |300.001 0,943 0,859
8 5 |1,10 {1,23E-03 |300.000 1,003 0,935
9 8 10,95 {2,48E-03 |150.001 1,118 0,962
16 7 10,90 |2,19E-03 |287.501 1,152 0,909
11 6 10,95 {2,29E-03 |300.001 1,139 0,904
12 8 10,65 |2,09E-03 |250.001 1,026 0,859
13 7 10,90 |2,50E-03 {162.501 1,204 1,055
14 5 10,80 |1,29E-03 1233.334 1,012 0,961
15 5 11,10 |2,47E-03 |100.000 1,150 0,999
16 7 (1,20 {2,22E-03 {225.001 1,123 0,898
17 7 10,50 |2,42E-03 |233.334 1,339 1,193
18 7 [1,00 [2,28E-G3 |225.001 1,129 0,908
19 9 11,10 [3,42E-03 {100.000 1,748 1,588

20 | 8 0,95 12,26E-03 |250.001 1,126 0,500 !
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Como se pode observar, a rede apresenta baixo E,.; para todos 0s conjuntos
de dados usados. O ajuste desta rede deve ser muito bom pois ela entra no modelo
deterministico como uma subrotina que fornece os valores de 11 que serfio posteriormente
utilizados para gerar novas variaveis de saida (S, X e P). Estas variaveis sfo utilizadas
novamente na rede para o calculo de uma nova velocidade. Assim, o erro da rede se torna
acumulativo na modelagem hibrida. Na escolha da melhor configuragdo analisou-se os £,
exemplificados na tabela 18 e também os £, das varidveis S(4), X(4), P(4), REND ¢
PROD, comparando-se o modelo hibrido (obtido com os pesos ajustados para cada
configuragfio) com o deterministico. Esta compafag:ﬁo ¢ demonstrada com maior detathe na

secdo 7.3.

Ap6s analise de todos os resuitados pdde-se notar que a utilizagdo de uma
taxa maior de aprendizado () melhorou a capacidade de generalizagio e o treinamento da
rede de modo geral, para o conjunto de 1150 dados. Ao se utilizar um outro conjunto de
dados esta afirmacfio foi inversa, ou seja, obteve-se melhores resultados com 3 menores.
Isto comprova que a escolha da configuragio e tipo de rede depende de varios fatores ndo
havendo rela¢des claras que possam ajudar na escolha da melhor configurag@o. Para
algumas redes, ocorreram aumentos dos erros apés varias iteragoes. Isto acontece quando o
erro caminha até o minimo na superficie passando por ele e voltando a crescer (Fig. 28).

Este minimo € maior que o estipulado pelo usudrio como critério de parada.

Figura 28: Exemplo de uma superficie de erro.

A melhor configuragdo obtida foi:
»  Taxa de aprendizado = 0,9
»  Tolerancia = 2.189E-3

Y

3

e §

L s d b2

URICA
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Duas camadas intermedidrias com 7 neurdnios cada,
1150 pares (entrada/saida) utilizados no treinamento,
Nimero de iteragdes: 287.501

Tempo de treinamento: 17 min e 56 Seg,

v V V V VY

Eriem % do valor de p para treinamento, 1,152% e valida¢do, 0,909%

A Fig. 29 mostra os resultados plotados em graficos para os dados de
treinamento ¢ validagZo utilizando-se os pesos ajustados para a rede descrita anteriormente.
Na Fig. 30 esta representada a evolugio do Eg¢ durante o treinamento. Foi representado o
logaritmo do erro para facilitar a visualizagio uma vez que ha uma queda brusca nas

primeiras iteragdes.

No desenvolvimente de um modelo deterministico para o calculo de p sio
feitas simplificagtes. As Redes Neurais Artificiais correlacionam um conjunto de dados de
entrada a valores correspondentes na saida. Uma rede treinada com dados experimentais ou
mesmo industriais possui melhor representatividade do sistema, apesar de s6 trabalhar na

faixa em que foi treinada.

0.07 1 Dados de Treinamento 0.07 - Dados de Validagio
£.06 0.06 -
0.06 0.05+
0.04 - 0.04 4

; o ]

[}

0.03 ‘g 0.03 4

E 2 4
0.02+ 0.02
001 ~ 0,01 - N

] »  Y=0,998X+2,264E-5 (R*=0,99988) ; = Y=0,900X+1,074E-5 (R™=0,99998)
.00 4 Y=X 0.00 - Y=X

¥ ¥ ] v 1 W ] ¥ T v T T F v L} H A T 4 T 1 T T v L] v L v ¥
0.00 0.01 .02 0.03 G.04 0.05 0.06 0.07 0.00 0.0t 0.02 0.03 0.04 0.08 0.06 0,07
Rede Neurat Rede Neural

Figura 29: Valores de u obtidos pela Rede Neural Artificial e pelo modelo.
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Figura 30: Evolugio do £y durante o treinamento.
7.3 - Modelo Hibrido

O modelo hibrido do processo em estudo consiste do acoplamento de um algoritmo de
Rede Neural Artificial ao algoritmo do modelo deterministico. A velocidade especifica de
crescimento do microrganismo ¢ calculada a cada passo de integrago através do algoritmo
de Redes Neurais. No item anterior foi descrito como obter o conjunto de pesos,

devidamente ajustados, que sera utilizado para o calculo de pu na modelagem hibrida.

Com a modelagem hibrida € possivel se obter o perfil dindmico das variaveis
dependentes do processo fermentativo para obtengio de etanol. Todos os balancos de massa
¢ energia do sistema continuam o mesmo, apenas o calculo de p é diferente. A velocidade
especifica de crescimento € particular para cada microrganismo, no caso em estudo
Saccharomyces cerevisge. Caso houvesse uma mudanca na cinética deste processo uma
nova rede poderia ser treinada (com dados do processo, por exemplo) e seus pesos

utilizados no modelo hibrido.

No inicio do trabalho com o modelo hibrido ocorreram muitos problemas de
“overflow” e “floating point error” na execugdo do programa ao se utilizar alguns
conjuntos de pesos ajustados. O problema foi resolvido mas para utilizacdo de modelos
hibridos em controle em tempo real deve-se deixar disponivel no sistema um dispositivo

que detecte e alerte sobre este tipo de problema.
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Como dito no item anterior, na escolha da melhor Rede Neural Artificial
analisou-se o desempenho de seus conjuntos de pesos ajustados ao serem utilizados no
modelo hibrido. Para isto foram realizadas simulacdes variando-se o valor de F0 com o
modelo deterministico e hibrido e comparando-se os valores das varidveis S, X e P (para 0s
4 reatores) e REND ¢ PROD obtidas. A variavel S(4) foi a que teve maior dificuldade para
ajuste sendo utilizada como ponto de referéncia para o cilculo de todos os E,y; dos
resultados. A tabela 19 mostra os valores de E,.; em % para simulagdo com FOQ variando em
+20% e o valor médio de 42 pares simulagdes (deterministico/rede) para FQ variando de 80
a 120 m’/h. Estes erros foram calculados para cada configuracio de rede testada. A tabela
19 mostra alguns resultados e as configura¢@es estdo na tabela 18. A rede escolhida foi a N*

10 por apresentar menor média e melhor relagio nos erros.

Os valores do E,.; em % de S(4) para cada simulag¢fo apds perturbagio no
valor de FO € mostrado na Fig. 31. Nota-se que o modelo hibrido é satisfatorio para todo o

intervalo estudado.
Tabela 19: Valor de E,.;em % para S(4).

E.qem%
80 (m’/h)[120 (m*h)

_:' Rede

1 | 332 8,27
[ 2 | 1.68 9,59
3 | 4,33 9,24
4 | 384 8,21
L 5 | 241 8,08
6 | 345 8,55
7 | 31,89 | 593
8 | 4160 | 5,07
1 9 | 2,47 9,15
10 | 319 7,57
11 | 4,35 7.25
12 | 4,92 7,50
13 | 362 8,79
114 [ 3234 | 373
15 | 543 943
Llﬁ 3,62 7,74
17 | 4,72 8,30
18 | 3,35 7.6
19 | 2426 | 8,76
20 | 2,54 8,37

Média* = Valor médio do E,.; para 42 simulagdes (FO varando de 80 a 120m’/h)
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Figura 31: E,,; para cada perturbagdo em FQ.

Utilizando o conjunto de pesos da rede N°® 10 foram realizadas vérias
simulagdes sendo alguns resultados para o E,.; mostrados na tabela 20. As Figuras 32 a 34
contém graficos que mostram os perfis das varidveis estudadas para os dois modelos. As
varidveis X ¢ REND praticamente ndo foram afetadas pela perturbagiio em FO durante as
30h de simulacfio. Seus perfis sfo praticamente constantes e o modelo hibrido respondeu
bem, mesmo com pequenas variagdes. O tempo gasto na simulagio do modelo hibrido e do
deterministico s@o praticamente os mesmos. Deve-se tomar o cuidado ao se fazer o
algoritmo do modelo hibrido para que o conjunto de pesos seja lido somente uma vez e seus
valores guardados na memoria pois a a¢3o de leitura aumenta muito o tempo de simulagéo.
Ao ser utilizado todo o sistema deve ser monitorado para indicar se ha, ou nfo, necessidade

de retreinamento.
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Tabela 20 Valor ée E,e,- em % para S, X, P R_END € PROD

E, em % -
80 (m*/h) 120 (m/h)| Med:a*

; Var:avels

Média* = Valor med:o de E,.e; pa42 s1mu1a¢oes (FO va:andSOa 120m3/h)

Perfil de REND para perturbagio degrau de +20% em FO 10 Ferfiide PROD para perturbacio degrau de ¥20% em FO
86.04 .
9.5
85.8 E
9.0 5
85.84 +20% em FO: 1
——— Modelo Deterministico <~ 85
s N Modelo Hibrido = : +20% em FO:
o -20% em FO: & 80 Modeto Deterministico
g 27 Modelo Deterministice  Q \ -~~~ Modelo Hibrido
& —-—-- Modelo Hibrido g 7 -20% em FO:
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----- 7.0+ —-~-=Modelo Hibride
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Figura 32: Perfis de REND e PROD para perturbagio degrau de +20% em FQ.
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. Perfil de S(1) para perturbagio degrau de +20% em F0
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Figura 33: Perfis 5(1), 5(2), S(3), S(4), X(1) ¢ X(2) para perturbagio degrau de +20% em FO.
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__ Perfil de X(3) para perturbago degrau de +20% em F0
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7.4 - Conclusédo

A modelagem hibrida apresentada mostrou-se satisfatéria para o intervalo estudado. O
treinamento da Rede Neural Artificial que calcula o valor de p deve ser muito bom pois ha

acumulo de erros durante a simulag&o.

'O modelo hibrido trabalha somente dentro da faixa de valores mostrados na
tabela 17. Esta ¢ a grande desvantagem do modelo hibrido em relagdo ao deterministico.
Por outro lado se a Rede Neural Artificial tivesse sido treinada com valores experimentais

ela iria representar muito melhor o processo uma vez que estaria livre de simplificagdes.
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Capitulo 8

Conclusoes Gerais

O desenvolvimento deste trabalho permitiu uma avaliagdo das vantagens e possiveis
problemas ao se utilizar modelagem hibrida em bioprocessos. Apesar da metodologia ainda
empirica para treinamento de Redes Neurais Artificiais pode-se notar seu grande poder na
modelagem de processos (modelos “caixa Preta”) e possivel utilizagio em controle. Para
fazer um bom uso das RNAs € preciso ter um bom conhecimento do processo e escolher
bem as variaveis com as quais se deseja trabalhar. O modelo deterministico do processo
fermentativo permitiu a analise das varidveis importantes para o sistema além de fornecer
os dados utilizados no treinamento das Redes Neurais Artificiais. Na andlise das variaveis

concluiu-se que:

e O bioprocesso possui 0 comportamento dinfdmico muitas vezes ndo-

linear ocorrendo também resposta inversa.

» A varidvel TJE contribui de forma mais significativa para variagdes em

S(4), para rendimento ¢ produtividade, mostrando a necessidade do controle de temperatura
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no processo. A varidvel S(4) € muito mais sensivel as variagdes nas entradas se comparada

ao rendimento ¢ a produtividade .

e A andlise de sensibilidade mostrou de forma mais clara as caracteristicas
ndo lineares do sistema, principalmente para a variavel S(4). Foi verificado também que um
aumento positivo tanto em FO como SO contribui para o aumento da ndo linearidade das

variaveis estudadas.

O desenvolvimento de modelos tipo “Caixa Preta” permitiu um melhor
conhecimento da metodologia de treinamento de RNAs. O treinamento de redes que
fornecam os valores das varidveis dependentes apos entrarem em um novo estado
estacionario € interessante do ponto de vista de controle e simulagfio. A aplicacfio do
conceito de treinamento um passo adiante para a obtengfo de perfis dindmicos revelou-se
apropriada com a utilizagdo da varidvel tempo como entrada. Este artificio tende a diminuir

o acumulo de erros na simulacio.

O treinamento da Rede Neural Artificial que calcula a velocidade especifica
de crescimento do microrganismo ¢ o ponto chave para a modelagem hibrida. Para a
escolha da melhor configuragdo de RNA e melhor conjunto de dados de treinamento para o

calculo de p deve-se analisar os seguintes fatores:
e  Egg durante o treinamento;
e E,,para os pares de treinamento e validagio;

e K, dos dados de simulagdio ao se utilizar os pesos ajustados no modelo
hibrido.

O modelo hibrido obtido é vidvel em todo o intervalo estudado, sendo a
variavel S(4) utilizada como referéncia para o calculo de erros. Uma desvantagem do
modelo hibrido em relagZo ao deterministico € que ele trabalha em um intervalo definido
ndo permitindo extrapolagdes. No caso estudado, este intervalo foi definido para variagbes
de +20% em FO pois os valores de S, P e X para célculo de u foram obtidos aplicando esta

variagdo.
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A.1 - Como Funcionam

Uma Rede Neural Artificial é composta de varias unidades de processamento simples que
normalmente ndo fazem mais nada além de somar entradas de forma ponderada. Cada

unidade (neurdnio) trabalha com dados provindos de suas conexdes.

Em 1943, Warren McCullock e Walter Pitts explicaram o funcionamento de
um neurdnio artificial, mais tarde denominado neurdnio de McCullock-Pitts (Fig. 1). Este
neurbnio mostra, de forma simplificada, uma nogfo do funcionamento das Redes Neurais
Artificiais .

X1

Figura 1 :Esquema de unidade McCullock - Pitts (MENDES, 1997).

Primeiramente os dados sfo apresentados a entrada (X,,Xs,....Xp). Cada
sinal é, entdo, multiplicado por um ndmero, ou peso (Wi, W»,...,-Wp), que indica sua
influéncia na saida da unidade. A soma ponderada dos sinais ¢ feita produzindo um nivel de

atividade. Ou seja:

a=W*X +Wo* Xy +..+ W, * X, Equacédo 1
onde a € a atividade.

Caso este nivel de atividade exceda um determinado limite (“threshold”), a

unidade de processamento (neurdnio) produz uma certa resposta de saida.

MacCullock e Pitts trabalharam com sinais que assumem valores booleanos

(0 ou 1) e 8 como um limitador, assim a saida pode ser dada por:

y=1l,sea>=0ou
y=0,sea<®
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Esta ¢ uma explicagdo simplificada. A Fig. 2 mostra um neurénio de forma

mais detalhada.

ENTRADA —p ——» SAIDA

Figura 2:Neurbnio artificial (NOVA, 1992).

A fung8io Soma (S) estabelece a forma de como combinar os valores de
entrada de um neurdnio B (Ex: Eq.1) com os pesos das conexdes deste neurdnio em um

instante t gerando um valor, por exemplo, Sg(t).

A fungdo de Ativagdo estabelece como o valor Sg(t) é combinado com o
estado atual de ativacdo deste neurdnio ag(t) para produzir um novo estado de ativagéo

ag(t+1). As principais fungdes de ativagio séo:

Hard Limiter Threshold Logic Sigmoid

A fungdo sigmoide € a mais utilizada, sua expresséo é:

1

[}:Ea_)

O valor de saida do neurbnio é obtido através da funcfio Transferencia

f(a)= Equagdo 2

T(agp(t)). A funcio de transferéncia mais utilizada ¢ a func¢io identidade, ou seja, o valor de

saida do neurdnio ¢é igual ao valor de sua ativagéo.

As Redes Neurais Artificiais nfio se resumem a entrada e saida de dados, €
preciso treinar a rede de modo que os pesos sejam ajustados. Uma rede neural ¢
especificada, principalmente, pela sua topologia, pelas caracteristicas dos nés e pelas regras

de treinamento. A seguir, serio apresentados maiores detalhes.

UNICAMP
3IBLIOTECA CENTRA!
SECAC CIRCULANTT
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A.2 - Arquitetura

A escolha da arquitetura da rede leva em conta o nimero de camadas, o nimero de

neurbnios, etc. A Fig, 3 mostra um tipo de arquitetura.

No inicio dos trabalhos com as redes neurais elas apresentavam uma unica
camada ndo sendo possivel a formagio de uma representacio interna. O modelo fazia uma
associagio entre padrGes de entrada e saida distintos & rede e, apesar das limita¢des, serviu
como base para o desenvolvimento de outros modelos. Foi MINSKY, em 1969, que
descobriu a limitagio do PERCEPTRON (redes de uma camada) para problemas
envolvendo classes linearmente separaveis. Para se resolver o problema foram criadas

camadas intermediarias de neurdnios.

Figura 3: Organizagio em camadas (MENDES, 1997)

As camadas sdo classificadas em trés tipos:
» Camada de Entrada: onde os padres sio apresentados a rede (“Input”);

» Camadas Intermediirias ou Escondidas: onde € feita a maior parte do
processamento, através das conexdes ponderadas. Podem ser consideradas

como extratoras de caracteristicas (“Hidden”);

» Camada de Saida: onde o resultado final € concluido e apresentado
(“Output™).
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Os pesos estdo associadas 4s conexdes. Um peso positivo pode representar

uma entrada excitatoria, enquanto que um peso negativo representa uma entrada inibitoria.

A.3 - Topologia

A topologia se refere a como os neurdnios sdo interligados. Os modos principais sdo :

» Redes “FEED-FORWARD?: os dados fluem da entrada (“input”) para

a safda. Nio existem conexdes na diregdo contraria.

» Redes RECORRENTES (“FEEDBACK"). existe um fluxo contrario
entrada/saida de dados. Ao contrdrio da “Feedforward’, as

propriedades dindmicas da rede sdo importantes.

A.4 - Treinamento

Apos escolhidas a arquitetura da rede, sua topologia e as fungGes utilizadas nos célculos,

pode-se dar inicio ao treinamento desta rede.

A rede “aprende” alterando os pesos associados as entradas de cada
neurénio. A regra de aprendizagem descreve exatamente como os pesos devem ser
alterados e € determinada pelo modelo da rede escolhido. O aprendizado ocorre quando a

rede neural atinge uma solugio generalizada para uma classe de problemas.
O aprendizado pode ser:

»  Supervisionado: ¢ apresentado a rede pares padrbes (entrada/saida) de

dados que funcionam como professores da rede.

»  Nio-supervisionado (auto-organiza¢fo): um conceito € incorporado a

rede sem o conhecimento prévio da saida.

Dentre as regras de aprendizagem mais comuns podemos citar a Regra
Delta, 2 regra Delta generalizada e a Regra Hebbiana. A regra delta simples funciona em
redes de uma camada sendo seu entendimento um passo para se aplicar a regra delta
generalizada, que € utilizada em redes multicamadas. A seguir uma explicacdo sobre a

regra delta.
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Ao se apresentar um padrfio de entrada & rede com os pesos inicializados
aleatoriamente ela produzirda uma saida (saida obtida). A regra delta prevé a modificagdo
dos pesos da seguinte maneira:

+B*d-O)* X Equag&o 3

W;:ovoﬂ FIf:zm‘er'lfor
Onde d=resposta desejada (saida)
O = resposta Obtida (saida)

B = taxa de aprendizado. Constante positiva que influi na velocidade
de aprendizado.

X = valor de entrada.

Modo de corre¢do dos pesos na aprendizagem:

Denomina-se ciclo uma apresenta¢fo de todos os N pares (entrada/saida) do
conjunto de treinamento no processo de aprendizado. A corregio dos pesos num cicio pode

ser executado de dois modos:

» Modo Padrao: A corregiio dos pesos acontece a cada apresentagio a
rede de um exemplo do conjunto de treinamento. Cada corregio de
pesos baseia-se somente no erro do exemplo apresentado naquela

iteragdo. Assim, em cada ciclo ocorremn N corregdes.

» Modo Batch: Apenas uma comregdo ¢ feita por ciclo. Todos os
exemplos do conjunto de treinamento sfo apresentados a rede, seu erro

meédio é calculado e a partir deste erro fazem-se as corre¢ies dos pesos.

A.5 - ADALINE (ADAptative LINear Element)

Um exemplo classico de redes “Feedforward” é a ADALINE. ADALINE ¢ um modelo
linear proposto por WIDROW em 1960.

X4 1y -
Xy W2 >
Xn Wy

Neuronio —p- Y

Figura 4: Esquema de neurdnio simples.

A saida y do neur6nio (Fig. 4) é uma simples combinag¢fo linear dos pesos ¢
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valores de entrada:

y=2 W*X Equacdo 4

Deseja-se determinar um conjunto de pesos w* tal que o erro quadréitico E
seja o minimo possivel. WIDROW propds uma regra para se obter o ponto de minimo
conhecido como método do gradiente ou regra delta. A Equagio 3 mostra a regra delta para
correglo pelo modo padrio, ou seja, a corregdo dos pesos serd a cada apresenta¢io a rede
de um par de treinamento. O trabalho de WIDROW tem, segundo KOVACS (1996),
relevincia académica e foi mais tarde generalizado para redes neurais com modelos mais

elaborados.

A.6 - Redes Neurais Multicamadas:

A Fig. 3 mostra uma rede multicamada. Todas as rede utilizadas atualmente sdo
multicamadas, variando apenas a forma das ligagdes (conexdes), o nimero de camadas e a

quantidade de neurdnios existentes em cada uma.

Cada camada da rede, segundo MENDES (1997), tem uma fung¢do
especifica: a camada de saida recebe os estimulos da camada intermedidria e constrdi a
resposta. As camadas intermediarias s3o extratoras de caracteristicas, cujos pesos sdo uma
codificacio das caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada permitindo que a rede

crie uma representagdo mais rica ¢ complexa do problema.

Foi provado que s@o necessdrias no maximo duas camadas intermedirias
(com ntimero suficiente de neurdnios por camada) para se fazer qualquer mapeamento. E
importante saber que o niimero de neurdnios das camadas de entrada e saida sdo iguais ao
numero de varidveis de entrada e saida. O nimero de neurdnios da camada intermediaria
influencia muito o funcionamento da rede. Poucos neurbnios retardam o treinamento e

muitos podem diminuir a sua capacidade de generalizacio

O algoritmo mais utilizado para treinamento de redes multicamadas € o de
retropropagacdo ou “backpropagation”. O modelo de rede mais utilizado € o das redes

“Perceptron Multi-camadas” (MLP) treinadas com o algoritmo de “backpropagation”.
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A.7 — “Backpropagation”

O algoritmo de “backpropagation” utiliza uma modificagio da regra delta: a regra delta

generalizada. O algoritmo funciona da seguinte maneira:

1.

2.

Inicializagdo de todos os pardmetros (pesos, taxa de aprendizados, etc.);
Apresenta¢io de um padrio a camada de entrada;

Calculo da atividade em cada neur6nio (a rede flui até a saida);
Obtencdo de uma resposta na saida;

Comparagio do valor obtido na saida com a resposta padrio calculando o

er70;

Atualizagdo de todos os pesos de forma a minimizar o erro

(retropropagagéo do erro);

Novos padrdes sfo apresentados a rede até se conseguir um erro minimo sem

perda da sua capacidade de generalizagdio. A Fig. 5 mostra o esquema do algoritmo de

“backpropagation”.

saida obtida

padrio de entrada

Figura 5: Esquema de treinamento com ¢ zlgoritme de “backpropagation”.

Apés a rede estar devidamente treinada, ou seja, com um erro minimo € urna

capacidade de generalizagfio maxima, ela pode ser utilizada como na Fig. 6. A rede ¢ entdo

integrada a um sistema do ambiente operacional da aplicacdo. Vale lembrar que o sistema
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deve ser periodicamente monitorado para avaliar a performance da rede e fazer sua
manutengdo. Pode ocorrer, com o tempo, a necessidade de retreinamento da rede.

saida obtida

padréo de entrada

Figura 6: Utilizagio da MLP
A seguir sera explicada a obtencfio e o funcionamento da regra delta

generalizada.

A.8 - Regra Delta Generalizada

£ 5% |=
hll'
l
=
5
+
£

Figura 7: Conexio dos neurdnios i e j

Consideremos dois neurdnios i e j situados em camadas adjacentes como mostrado na Fig.

7. Estes neurdnios fazem parte de uma rede sendo N, a camada de saida da rede e p o vetor

de entrada dos padrdes. A saida do neurdnio j a;, € a entrada do neurdnio i, cuja saida ¢
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a,. Sendo assim o peso relativo & conexdo entre i e j € w,. &, ¢ conhecido como BIAS ¢

funciona como um neurdnio extra acoplado a cada neurbnio da rede com o objetivo de
permitir uma convergéncia mais rapida do processo de treinamento. A fonte de treinamento

deste “neurdnio” € sempre 1, ao invés de um padréo de entrada.

A atividade do neurdnio i num tempo t é dado por:
ir(t)= Z w; (t)a? (t)+6,() Equacio 5
i
Onde: if(t)= atividade do neurénio i no tempo t para vetor de entrada de
padrio P.
w,; = peso relativo a conexdo entreie J.
a? (¢ )= saida do neurénio i no tempo t para padrio P.

6,(¢)= valor de BIAS para neurdnio i no tempo t.

A saida do neurdnio i no tempo t+1 € dada por uma fungfo da atividade no

tempo ©
are)= 1 Smferl00)] Eouasio 6

Como visto anteriormente, a fungio mais utilizada nestes casos ¢ a sigmoidal

(diferenciavel e ndo decrescente), assim:

R
i __I"P
I+e Equacdo 7
E deste modo que a rede multicamada calcula a atividade para todos os

neurdnios até chegar & camada de saida N, , onde se tem a resposta obtida. A corregiio dos

pesos ¢ feita retropropagando o erro. A regra para corregio €:

wnavo = Wamer:'or - AW Equa(:ao &

Utilizando-se 0 método gradiente para minimizar o erro em relagio ao peso

o gradiente do erro deve ser calculado. O erro £ p ¢ definido como o erro quadratico para

o padrdo p no neurdnio de saida, e ¢ dado por:
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N,
E? = %Z(df —a,-p)z Equagdo 9
]

Onde dip ¢ a resposta desejada (padréo) e le a resposta obtida da rede. O

" —_ P - c e A e . . g
erro total ¢ £ = ZE , & devera ser minimizado. O Aw, para os neurnios i ¢ j, ¢ dado
p

pela relagéo:
OE”
A Wy = -p B Equacdo 10

,

A relagdo mostrada na equagio 10 origina-se do método do gradiente, onde
se parte de um ponto arbitrario e caminha-se na superficie de erro em dire¢@o ao ponto de
minimo. A evolugdo é sempre no sentido oposto ao gradiente naquele ponto. A Fig. 8

mostra uma superficie de erro. f é uma constante e determina o tamanho do passo de

corregdo.

Figura 8: Superficie de erro

I

Queremos obter uma expressio para . Podemos aplicar a regra da

2
cadeia e obter:

OE? OE” oi?

ow. 8i® ow,

i i i

Equacdo 1]

Derivando a equagdo 5 podemos ver que:

UNICAMP
S3IBLIOTECA CENTRA!
SECAO CIRCULANT™
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o _ a’? Equagio 12
=4
ow;
. ’ oE”* .
Definindo:  §/ =~ =7 © substituindo tudo na EQ.10, temos que:
I
A,w, = polaj Equacdo 13
Agora deve-se obter uma relagdo para 67 . Podemos escrever que:
E? OE? &da?
of =~ ¢ = . 2 Equagéo 14
oif da? oif

P
Mas pela equagiio 6 podemos ver que : %%..: f ’(if’ ) sendo entdo uma
i

simples derivada da fun¢fio sigmoidal (se for a fungfio utilizada). Para se determinar o

%‘P
primeiro termo da Eq. 14 7

i

deve-se considerar dois casos.

O primeiro caso considera que o neurdnio 1 faz parte da camada de saida,

assim segundo a defini¢éo de £ (Eq.9), temos:

P
0" _ ~ar -a?) Equacdo 15
oa’l
Temos entdo que 87 € dado por:
8F = (d;" —-af ) )/ (if ) Equacdo 16

No segundo caso o neurdnio nfo faz parte da camada de saida e sim de uma

intermediaria qualquer. Assim, usando a regra da cadeia e h representando as camadas:

aE’ CEF af e Yo
u? Zﬁp au’ Z thkak Zﬁp Wy = ZS‘DW;“

i A=l A=l zfcl A1

Com esta relagéo obtemos uma outra equagio para §°:

=

of =f ’(ifD )Z & Wy Equagio 17

h=1
As equagGes 8, 16 ¢ 17 permite obter um processo recursivo para a
atualizagio dos pesos, constituindo a regra delta generalizada para uma rede “feedforward”

com fun¢ao néo linear.
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A derivada da fungfo sigmoidal a ser substituida nas equagdes ¢ dada por:

a1
oi’ 1+e”

1 -
ey

wif

1 e
B (1 +e” )(1 +e” )

@)

r (f.-ﬂ ) =a/ (1 —-ef ) Equacdo 18

A equacio 18 deve ser substituida na equag#o onde a derivada aparece.

A.9 - PRINCIPAIS LIMITACOES

As redes neurais sdo vistas como "caixas pretas", ndo se sabendo como a rede chega ao

resultado final. Nfio h4 justificativas para respostas dos modelos.

O treinamento de redes neurais que utilizam “backpropagation” tende a ser
muito lento. Deve-se utilizar computadores mais potentes para redes muito grandes. A
arquitetura ideal da rede é dificil de se definir. Ela deve ser grande o suficiente para
conseguir obter as representagSes necessdrias, a0 mesmo tempo pequena o suficiente para

se ter um treinamento mais rapido.



