UNICAMP

UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS

Faculdade de Engenharia Quimica

FELIPE MATHEUS MOTA SOUSA

MODELO EMPIRICO DA DINAMICA DE PRODUCAO DE ETANOL
BASEADO EM REDES DE APRENDIZAGEM PROFUNDA LSTM

CAMPINAS
2021



FELIPE MATHEUS MOTA SOUSA

MODELO EMPIRICO DA DINAMICA DE PRODUCAO DE ETANOL
BASEADO EM REDES DE APRENDIZAGEM PROFUNDA LSTM

Dissertacdo de Mestrado apresentada a Facul-
dade de Engenharia Quimica da Universidade
Estadual de Campinas como parte dos requisitos
exigidos para a obtencdo do titulo de Mestre em

Engenharia Quimica.

Orientador: Prof. Dr. Flavio Vasconcelos da Silva

Coorientador: Prof. Dr. Rodolpho Rodrigues Fonseca

ESTE EXEMPLAR CORRESPONDE A VERSAO FINAL
DA DISSERTACAO DEFENDIDA PELO ALUNO FELIPE
MATHEUS MOTA SOUSA E ORIENTADA PELO PROF. DR.
FLAVIO VASCONCELOS DA SILVA.

CAMPINAS
2021



Ficha catalogréfica
Universidade Estadual de Campinas
Biblioteca da Area de Engenharia e Arquitetura
Rose Meire da Silva - CRB 8/5974

Sousa, Felipe Matheus Mota, 1995-

S085m Modelo empirico da dindmica de producéo de etanol baseado em redes de
aprendizagem profunda LSTM / Felipe Matheus Mota Sousa. — Campinas, SP :
[s.n.], 2021.

Orientador: Flavio Vasconcelos da Silva.

Coorientador: Rodolpho Rodrigues Fonseca.

Dissertacéo (mestrado) — Universidade Estadual de Campinas, Faculdade
de Engenharia Quimica.

1. Fermentacdo. 2. Modelagem. 3. Aprendizado profundo. 4. Redes neurais
recorrentes. 5. Memoria de longo e curto prazo. |. Silva, Flavio Vasconcelos da,
1971-. Il. Fonseca, Rodolpho Rodrigues, 1987-. 1. Universidade Estadual de
Campinas. Faculdade de Engenharia Quimica. IV. Titulo.

Informacdes para Biblioteca Digital

Titulo em outro idioma: Empirical modeling of ethanol production dynamics using long
short-term memory recurrent neural networks
Palavras-chave em inglés:

Fermentation

Modeling

Deep learning

Recurrent neural networks

Long short-term memory

Area de concentragdo: Engenharia Quimica
Titulacdo: Mestre em Engenharia Quimica

Banca examinadora:

Flavio Vasconcelos da Silva [Orientador]

Sidney Nascimento Givigi Junior

Mauricio Bezerra de Souza Junior

Data de defesa: 23-02-2021

Programa de Pds-Graduagao: Engenharia Quimica

Identificagéo e informagdes académicas do(a) aluno(a)
- ORCID do autor: https://orcid.org/0000-0001-8095-4258
- Curriculo Lattes do autor: http://lattes.cnpq.br/6236819130743047



Dissertacao de Mestrado defendida por Felipe Matheus Mota Sousa e aprovada em 23 de

fevereiro de 2021 pela Comissao Examinadora constituida pelos doutores:

Prof. Dr. Fldvio Vasconcelos da Silva
Faculdade de Engenharia Quimica

Universidade Estadual de Campinas

Prof. Dr. Sidney Nascimento Givigi Junior
Queen’s School of Computing

Queen’s University

Prof. Dr. Mauricio Bezerra de Souza Junior
Departamento de Engenharia Quimica

Universidade Federal do Rio de Janeiro

A ata da defesa com as respectivas assinaturas dos membros encontra-se no SIGA/Sistema de

Fluxo de Dissertacdo/Tese e na Secretaria do Programa da Unidade.



Agradecimentos

Aos meus pais, Luiz e Joelma, que nunca mediram esfor¢os para prover a melhor
criagdo possivel, apesar de todas as adversidades enfrentadas. Crescer sabendo que tinha um
alicerce de amor, respeito e confianca foi imprescindivel para me tornar quem sou hoje. Nao
existem palavras suficientes para agradecer.

A toda minha familia, mas em especial ao meu irmado Lucas e as minhas madrinhas
Valdeci e Carmen que nunca deixaram de me incentivar a perseguir os meus sonhos, mesmo
quando eu ndo acreditava mais neles.

Ao meu orientador Flavio Vasconcelos da Silva que aceitou me acompanhar nessa
jornada. Sua confianca em mim para desenvolver este e outros projetos € uma dadiva que jamais
poderei agradecer corretamente.

Ao meu coorientador Rodolpho Rodrigues Fonseca, o responsdvel por me fazer seguir
a carreira académica. Agradeco sempre pelo momento que nossos caminhos cruzaram e comeca-
mos a trabalhar juntos. Se um dia chegar a ser um décimo do profissional e ser humano que vocé
€, j4 me considerarei vitorioso.

Aos amigos que fiz na UFS que, apesar da enorme distancia que nos separa, estao
presentes na minha vida, ouvindo minhas angustias e partilhando risadas. Se perguntarem o que
levei de melhor da universidade, serei obrigado a falar seus nomes.

Aos amigos que fiz na Unicamp e que me ampararam durante o mestrado. Vocés preen-
cheram em tdo pouco tempo o vazio deixado pela vida que ficou atrds com alegria e uma boa
xicara de café.

Aos companheiros do LCAP/LESQ que contribuiram com discussoes, ideias e conver-
sas durante o mestrado.

O presente trabalho foi realizado com apoio do Conselho Nacional de Desenvolvimento

Cientifico e Tecnoldgico (CNPq).



As consequéncias de nossos atos
sdo sempre tdo complexas, tdo
diversas, que predizer o futuro é

uma tarefa realmente dificil.

J.K. Rowling



Resumo

A biotecnologia tem papel fundamental no desenvolvimento de produtos especificos devido a
alta complexidade estrutural das substancias desejadas que impede a obtencdo via rota quimica,
a implementacao fécil e barata dos processos e ao menor custo de operacdo. Apesar do amplo
uso dos processos biotecnoldgicos, a operagdo continua esta sujeita a alta variabilidade dos
produtos finais em consequéncia da grande susceptibilidade dos sistemas bioldgicos aos efeitos
de diversas varidveis. Desse modo, a modelagem fenomenoldgica torna-se menos precisa por
simplificagdes assumidas no modelo tais como invariabilidade dos parametros cinéticos ou por
nao contabilizar os efeitos de algumas varidveis importantes do sistema, porém, ndo contempla-
das no modelo matemadtico e que muitas vezes estdo disponiveis nos bancos de dados. Assim,
foram desenvolvidos modelos empiricos baseados em redes recorrentes com topologia Long
Short-Term Memory para predizer o comportamento dindmico das varidveis endogenas volume e
concentracdes de células, de substrato e de etanol em um processo de fermentacao alcodlica. O
banco de dados foi obtido por meio de simulacdo numérica empregando um modelo fenome-
noldgico com parametros cinéticos variantes por meio de redes neurais artificiais adaptados as
condi¢des operacionais propostas. Trés varidveis exdgenas foram modificadas para gerar o banco
de dados e descrever o comportamento das varidveis de processo. O melhor modelo obtido para
predicao apresentou vinte neurdnios e trés passos temporais, alta capacidade de generalizagdo
como visto pelo baixo valor de MSE de 2,21- 10, grande correlacio linear representado pelos
coeficientes de determinagiio R? préximos a unidade e nio apresentou repeticio do valor das en-
tradas endogenas como predi¢des. Entretanto, esse modelo nao foi capaz de operar em simulagdo
recursiva, ou seja, empregando suas predi¢cdes como entradas posteriores, para trés diferentes
bancos de dados. O MSE total foi calculado em 6,98-1072 e os altos erros relativos indicam
a grande influéncia das varidveis endégenas no desempenho do modelo. Assim, novas redes
com maior complexidade da topologia foram treinadas para verificar a viabilidade de usé-las em
modo recursivo. Entre os novos modelos, a rede com 30 neur6nios, 7 passos temporais e duas
unidades LSTM empilhadas apresentou melhor desempenho com MSE de 1,32-1073. Os erros
percentuais foram reduzidos para um valor méximo de 12%, e as respostas preditas distam dos

valores reais em aproximadamente a faixa de precisao dos sensores comerciais.

Palavras-chave: Fermentacdo; modelagem empirica; aprendizagem profunda; redes neurais

recorrentes; LSTM.



Abstract

Biotechnology has a central role in the manufacturing of specific products due to the high
structural complexity of the desired substances that prevents obtaining them via chemical route,
the easy and inexpensive implementation and the lower cost of operation. Despite the widespread
use of biotechnology processes, the continuous operation is subject to high variability of final
products as result of the susceptibility of biological systems to the effects of several variables.
In this way, phenomenological modeling becomes less precise due to the simplifications of
the proposed model such as kinetic parameters invariability or because it does not account
for the effects of some important system variables that are not included in the mathematical
model, although they are often available in databases. Thereby, empirical models based on Long
Short-Term Memory recurrent neural networks were developed to predict the dynamic behavior
of the endogenous variables volume and cell, substrate and ethanol concentrations in a alcoholic
fermentation process. The database was generated through numerical simulation applying a
phenomenological model in which the kinetic parameters were varied by an artificial neural
network according to the operational conditions. Three exogenous variables were modified to
generate the database that describes the process variables behavior. The best prediction model
obtained had ten neurons and one time-step, high generalization capability as shown by its low
MSE of 2,21-10*, high linear correlation indicated by the determination coefficients R? near
to unity and it did not show repetition of the endogenous input values as predictions. However,
this model was not able to operate in a recursive simulation, that is, using its predictions as
future inputs, for three different datasets. The total MSE calculated as 6.98- 1072 and the high
relative errors indicate that the endogenous inputs have great influence on the model performance.
Thereby, more complex networks were trained to verify the viability of using them in recursive
mode. Amongst the new models, the 2 stacked LSTM, 30 neurons and 7 time-steps network
showed the best results with MSE equals to 1.32-1073. Maximum relative errors were reduced to
12% and the predicted responses differ from the real values in approximately the accuracy range

of commercial sensors.

Keywords: Fermentation; empirical model; deep learning, recurrent neural networks; LSTM.
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1 Introducao

A biotecnologia é caracterizada como o emprego de organismos e de sistemas vivos
para a obtencao de produtos de interesse em diversas dreas como alimenticia, farmacolégica,
ambiental, entre outras. Seu desenvolvimento acompanha a histéria humana, datando desde
6000 a.C. com a fermentag@o de bebidas alcodlicas até os dias atuais com avangos nas fronteiras
do conhecimento tais como a terapia génica (ENCYCLOPZADIA BRITANNICA, 2019).

O uso continuado e priorizado da biotecnologia € explicado pelas possibilidades so-
mente obtidas por esta via. Muitos produtos indispensdveis possuem estrutura complicada para
ser sintetizada por via quimica tal como o fairmaco imunossupressor Tacrolimo, obtido no caldo
fermentativo de bactérias do género Streptomyces, e utilizado para evitar rejeicao de 6rgaos
transplantados (SINGH et al.l 2017).

No aspecto ambiental, o tratamento bioldgico de dguas residudrias cresceu em ex-
pressividade frente aos tratamentos quimico ou termo-oxidativos para remog¢ao de compostos
organicos soliveis devido a equidade em eficiéncia aliada aos menores custos em implantacdo do
tratamento e operacdo. Além disso, a versatilidade do tratamento biolégico permite seu emprego
em uma ampla variedade de efluentes, reaproveitando a matéria orginica economicamente na
obtencao de subprodutos (MITTAL, 2011; CHRISTENSON; SIMS| 2012; (OTHMAN et al.,
2013; VERVERIS et al., 2016).

A crescente necessidade de obtencao de combustiveis renovaveis aliada a redugao do
uso de combustiveis fosseis impulsionou a utilizacdo dos biocombustiveis obtidos pela fermenta-
¢do biolégica. No Brasil, o programa ProAlcool implementado pelo governo federal em 1975
impulsionou a producao de etanol por meio de fontes renovéveis e insumos agroindustriais a
fim de substituir e reduzir a dependéncia dos combustiveis fésseis (ANDRADE; CARVALHO;
SOUZA, 2010). Para o ano de 2019, foram produzidos no pais aproximadamente 25 Mm? de
etanol hidratado para uso automotivo de acordo com dados divulgados pela (ANP, 2020).

Apesar da expressa empregabilidade da via biolégica na producio de bens e servigos, a
biotecnologia apresenta grande variabilidade nos processos devido a sensibilidade dos sistemas
biolégicos. Pequenas mudangas nas condi¢des de trabalho tais como pH, agitacio do meio,
concentracdo de substrato, origem da fonte de carbono, nitrogénio e oxigénio, presenca de
produtos inibidores, entre outros fatores, modificam o comportamento celular e/ou enzimético e,
consequentemente, o processo como um todo (GHALY; EL-TAWEEL! 1997; GHALY; KAMAL;
CORREIA| 2005; [OLIVEIRA et al. 2017).

Assim, a modelagem fenomenolégica dos sistemas bioquimicos apresenta diferencas
quanto aos resultados experimentais, especialmente por muitos assumirem invariabilidade dos
parametros cinéticos. Frente a esse impasse, a modelagem empirica se mostra como uma possivel
alternativa para a construcdo de um modelo matematico capaz de representar 0s processos

biotecnoldgicos devido a facilidade em se obter dados experimentais de parametros operacionais
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importantes do processo, muitas vezes ja disponiveis no banco de dados das empresas.

Dentre as diferentes técnicas para obtencdo de modelos empiricos, as redes neurais de
aprendizagem profunda ou deep learning (RAP) ganharam notoriedade nas ultimas décadas
devido a sua grande capacidade de mapeamento de fun¢des complexas a partir de dados reais,
possibilitando a resolu¢@o de problemas antes invidveis. No campo da biotecnologia, trabalhos
demonstram sua aplicabilidade na obtencao de modelos para a determinacdo da producao de
bioetanol tanto em regime permanente (AHMADIAN-MOGHADAM; ELEGADO; NAYVE,
2013; ESFAHANIAN et al., 2013 MOHAMED et al., 2013 | GRAHOVAC et al., 2016)) quanto
transiente (LINKO; ZHU, |1992; NAGY|, 2007; BETIKU; TAIWO, 2015)), sendo o uso de redes
perceptron multicamadas (MLP) observado em quase totalidade dos trabalhos.

Apesar da grande empregabilidade, as redes MLP apresentam menor eficiéncia para
o desenvolvimento de modelos em regime transiente devido a sua incapacidade de incorporar
a dependéncia temporal das varidveis. Nesse paradigma, opta-se por redes neurais recorrentes
(RNN) que permitem incorporar nas varidveis de entrada do modelo um padrao de recorréncia
dos dados preditos por meio dos chamados estados ocultos, incorporando memdria ao modelo
(DREYFUS, 2005; PATTERSON; GIBSON, 2017).

Entre as arquiteturas de redes recorrentes, uma das mais aplicadas € a denominada Long
Short-Term Memory (LSTM), uma rede de aprendizagem profunda modular cujo treinamento €
menos passivel aos problemas frequentemente observados para as redes recorrentes convenci-
onais. Em sua estrutura, além dos estados ocultos encontrados em RNN, existe a geracdo e a
manuten¢do da chamada célula de memoria que € capaz de lidar com problemas que apresentam
dependéncia da informac@o a longo prazo, ampliando a capacidade de aprendizagem do modelo
neural.

Dessa forma, pretende-se no presente trabalho investigar o desempenho de redes neu-
rais recorrentes Long Short-Term Memory (RNN-LSTM) com diferentes topologias capazes
de aprender padrdes intricados de um grande volume de dados a fim de determinar modelos
empiricos para um processo fermentativo continuo em que os parametros cinéticos sao variantes

ao longo da operagdo.
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2 Fundamentacao Teorica e
Revisao Bibliografica

Para a melhor compreensao da escolha da técnica empregada neste trabalho e dos
resultados obtidos, sdo apresentados os principais aspectos e conceitos referentes aos modelos
de aprendizagem profunda. Os fundamentos das técnicas de deep learning sdo esclarecidos na
Secdo[2.1] com maior detalhamento da estrutura de redes de aprendizagem profunda recorrentes
na Se¢do[2.2]e da topologia LSTM investigada neste trabalho na Se¢ao[2.3]

2.1 Aprendizagem profunda

A aprendizagem profunda ou deep learning é caracterizada como uma ferramenta
baseada em redes neurais artificiais (ANN, do inglés Artificial Neural Networks) capaz de obter
representacdes com alto grau de abstragdo por meio de dados brutos sem a necessidade de
intervencdo de um operador humano. Sua principal diferenga para as ANN tradicionais estd na
maior profundida das redes e, consequentemente, no maior grau de complexidade advindo do
grande nimero de neurdnios altamente interconectados em multicamadas, caracteristica que
garante a ampliacado do mapeamento de funcdes ndo-lineares cada vez mais complexas (LECUN;
BENGIO; HINTON [2015; | GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; SHRESTHA;
MAHMOOD, 2019).

Baseada na fisiologia do sistema neural de animais, a estrutura das redes de aprendiza-
gem profunda € baseada na interconexao de diversos neur6nios em diferentes camadas nomeadas
entrada, oculta e saida. O nimero de camadas ocultas depende da rede projetada, sendo um
hiperparametro definido pelo projetista, enquanto que as camada de entrada e de saida sdo tnicas.
As informagdes das varidveis de entrada do processo sdo definidas na camada de entrada, ao
passo que a camada de saida prové a previsao das varidveis desejadas. As camadas ocultas sdao
responsdaveis por decifrar os padrdes presentes no dados apresentados a fim de determinar o
resultado final, seja uma classificacao ou regressido de dados (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015; PATTERSON; GIBSON, 2017). A Figura|[I]representa simbolicamente a estrutura de uma
rede de aprendizagem profunda em que cada linha conectando dois neurdnios representa um

peso sindptico w.
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Figura 1 — Estrutura de uma rede profunda feedforward.
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Segundo Aggarwal (2018), o aumento da profundidade da rede (i.e., o nimero de
camadas ocultas), além de ampliar a capacidade de aprendizagem e mapeamento de funcdes,
representa uma estratégia de regularizacdo, forcando as camadas posteriores a seguirem um
padrao imposto pelas anteriores e, assim, um menor numero de neur6nios por camada € requerido
para um adequado desempenho da RAP. Porém, essa estratégia apresenta 6nus durante a etapa
de treinamento da rede como serd explicado posteriormente.

De acordo com Haykin| (2009), cada neur6nio representa uma unidade de processamento
de informacao da rede neural, recebendo as informacdes de todos os neurdnios da camada anterior
e transferindo sua informacao para todos os neurénios da camada subsequente pelas sinapses
ponderadas. Os valores ponderados sdo combinados linearmente com um parametro externo
denominado viés ou bias referente ao neurdnio, e o resultado é geralmente limitado em uma
faixa especifica por uma fungdo de ativagio nio linear. A Equagdo [I]ilustra o cdlculo feito por

um neurdnio j e explicado anteriormente

n
q:‘P(Zw,-)jxi,j—i—bj) (1)

i=1
em que:

* 0;: saida ou resultado do neurdnio j;
* x; j: varidveis de entrada da camada i;

* Wj j: pesos sindpticos;

bj: viés do neurdnio j;

* ¥(-): Funcgéo de ativagdo.
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As fungdes de ativacao atuam como limitantes do sinal de saida dos neur6nios e usual-
mente sdo funcdes ndo lineares, sendo a escolha desse hiperpardmetro indicativo da forma mais
adequada de tratamento dos vetores de entrada da rede neural (HEATON, 2015). A Figura 2]

ilustra o dominio das funcdes de ativacdo mais empregadas em RAP.

Figura 2 — Funcdes de ativacdo.
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Em relagdo aos valores dos parametros (pesos e bias) de uma rede de aprendizagem pro-
funda, existem diferentes formas de treinamento para determind-los, tais como os treinamentos
supervisionado, ndo-supervisionado, semi-supervisionado e aprendizagem por refor¢o. Cada um
destes funciona de um modo diferente a fim de otimizar o desempenho da RAP e, considerando

o objetivo final deste trabalho, somente o treinamento supervisionado serd melhor detalhado na

Segao2. 1.1}

2.1.1  Treinamento supervisionado

No treinamento supervisionado, a rede € inicializada com valores de pesos aleatdrios ou
seguindo algum tipo de distribuicdo estatistica e é treinada com exemplos do tipo entrada-saida
(sabe-se, a priori, o comportamento da funcdo real para um determinado conjunto de varidveis
de entrada). Para um dado vetor de entrada i, todos os valores dos nédulos da rede sdo calculados
no sentido direto a fim de se obter o resultado predito pela rede (o). Este é comparado com a
saida real para determinar o erro da predi¢do e uma fung¢ao custo J(0).

O treinamento supervisionado consiste em um problema de otimiza¢do multivaridvel
cujo objetivo € minimizar a funcdo custo J por meio da modificacdo dos valores dos pesos
sindpticos w. Essa etapa € usualmente realizada por algoritmos como gradiente descendente
estocdstico ou alguma adaptacdo deste que exige o conhecimento dos gradientes locais de J(0)
em relacdo a todos os pesos da RAP. Porém, entre um peso sindptico e a saida da rede existe
diferentes caminhos P dentro de um conjunto Y possivel e, assim, a fun¢do o(w) representa uma

composicao de diferentes fungdes ao longo de todos os caminhos possiveis. Desse modo, os
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gradientes locais z(i,j) sdo obtidos por meio da aplicacdo da regra da cadeia como indicado na
Equacdo 2] (HAYKIN| [2009; AGGARWAL, 2018).

do
v }%WI;[EPZ(H) @

Devido a estrutura interconectada das redes neurais, o nimero de caminhos entre um
peso qualquer da rede e a saida cresce exponencialmente, dificultando o cdlculo dos gradientes.
Para tornar o célculo possivel, usa-se a chamada programac¢ao dindmica que consiste em uma
estratégia numérica de calculo dos gradientes de modo recursivo, iniciando-o pelos neurdnios
diretamente relacionados a saida o para os quais o resultado € conhecido e aplicando a estratégia
camada a camada, seguindo o sentido inverso da rede. O conjunto de operagdes feitas no sentido
direto e inverso da rede é denominado de algoritmo de retro-propagacao (em inglés, backpro-
pagation), € consiste no ponto central para o treinamento supervisionado das redes, sendo sua
aplicacao possivel devido ao caréter aciclico da RAP (AGGARWAL, 2018)).

Apesar de ser uma solug@o para a otimizagdo dos parametros de redes neurais, o al-
goritmo de retro-propagac¢do apresenta reveses na estabilidade, especialmente para o caso de
redes com grande profundidade, devido a estrutura que envolve sucessivas multiplicagdes de
gradientes ao longo dos caminhos da RAP.

Os gradientes locais sdo matematicamente representados pelo produto entre a derivada
da funcdo de ativacio e o peso e, como indicado na Equacdo [2, compdem o gradiente total.
Caso as multiplicagdes sejam muito inferiores a unidade, os gradientes propagados tendem a
desaparecer ao longo das camadas da rede neural e, dessa forma, os pesos das primeiras ndo sao
otimizados. Este problema conhecido como vanishing grandients é extremamente comum em
RAP e, especialmente em redes recorrentes, impossibilitando a adequada modelagem de sistemas
com dependéncias sequenciais da informacao ou temporais a longo prazo. O extremo oposto,
nomeado exploding gradients, surge devido ao aumento sucessivo do valor dos gradientes ao
longo das camadas. De modo semelhante, esse problema impossibilita a otimizacao da RAP
(MANDIC, 2001; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; AGGARWAL, 2018).

Uma solugdo prética para o problema de exploding gradients é o método de gradient
clipping que consiste em reescalonar o gradiente quando seu valor se torna consideravelmente
alto. Essa metodologia prética é considerada adequada e suficiente desde que a rede ndo seja
muito complexa. Em relacio ao problema de vanishing gradient, diferentes técnicas podem ser
empregadas tais como mudanca da fun¢do de ativagdo, inicializagdo inteligente dos valores de
pesos e vieses e, a mais eficaz, alteragao da arquitetura da rede (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Durante a fase de treinamento, é necessdrio que informacao suficiente seja apresentada
a RAP a fim de se obter o conjunto de parametros mais adequado para o modelo. Entretanto, a
otimizacdo pode se tornar um processo computacionalmente custoso devido ao grande nimero
de vetores de treinamento. Para reduzir o esfor¢co computacional, € pratica comum a aplicagdo da

técnica de mini batch que consiste no emprego de um determinado nimero de vetores de entrada
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para calcular a tendéncia dos gradientes locais para este conjunto, ou seja, um grupo de vetores
compdem a fung¢do custo a ser minimizada. Usualmente sdo utilizados conjuntos multiplos de 2,
sendo 32 vetores de entrada um valor usualmente empregado na literatura com bons resultados
(KESKAR et al. 2017).

2.1.2 Sobre-ajuste em modelos

A imensa quantidade de hiperparametros possiveis aliada a presenca de ruidos e erros
no banco de dados podem gerar o problema de sobre-ajuste, ou seja, a obten¢do de um modelo
extremamente complexo que engloba tanto a informac¢do da fun¢do que se pretende mapear
quanto as incertezas supracitadas. Para os dados apresentados na fase de treinamento da rede, o
modelo com sobre-ajuste prediz quase perfeitamente, porém, torna-se incapaz de generalizar,
predizendo erroneamente para entradas que ndo foram apresentadas previamente e impossibili-
tando o emprego do modelo neural obtido (MARSLAND, [2015; BROWNLEE, 2019a). A Figura

Blilustra o fendmeno supracitado.

Figura 3 — Sobre-ajuste em modelos neurais.
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Uma forma simples de minimizar esse problema € a chamada parada antecipada. Nessa
metodologia, parte do banco de dados do treinamento € separada para validar a generalizagao do
modelo. Dessa forma, os dados de validagc@o nao sdo apresentados durante o treinamento da rede
e, ao final de cada época, € calculada a funcdo custo com estes vetores. Caso o comportamento
da funcdo seja crescente apos um determinado nimero de épocas, implica-se que o modelo sofre
sobre-ajuste e utilizam-se os parametros que tenham fornecido o menor custo para o conjunto de
validacao.

Outra forma de contornar o fendmeno de sobre-ajuste € o uso das regularizacdes que
atuam como penalizacdes do valor da funcdo custo empregada para minimizagao da fase de
treinamento. O emprego das regulariza¢des reduzem a complexidade do modelo ajustado, benefi-

ciando a capacidade de generalizacdo. As formas de regularizacdo mais comuns sdo as chamadas
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normas Lj e L.

A norma L penaliza a soma dos valores absolutos dos pesos da rede, gerando modelos
de baixa complexidade e robustos a entradas atipicas. A tendéncia do modelo que emprega essa
regularizacdo é a obtengdo de solucdes esparsas ao anular os pesos de varios neuronios. Ja a
norma L penaliza a soma do quadrado dos pesos, levando a valores pequenos dos pesos, porém,
ndo nulos. Esta € oposta a norma L1, ou seja, mais complexa, vulneradvel a valores atipicos e ndo
esparsa. Seu uso € mais recomendado quando todas as entradas influenciam a varidvel de saida
e 0s pesos apresentam valores proximos. A pritica mais comum dita o uso da combinacao das
duas regularizacOes para a fase de treinamento (KHANDELWAL, 2019).

De acordo com Patterson e Gibson (2017), a generalizacao de redes de aprendizagem
profunda também pode ser elevada por meio da técnica de desligamento ou dropout. Esta con-
siste em ajustar a funcdo de ativacdo de um percentual de neur6nios aleatérios em zero a cada
iteracdo do treinamento, de modo que esses ndo contribuam para a propagacao do erro no sentido
direto e do gradiente no inverso. A estratégia evita a coadaptacdo dos neurdnios, melhorando a
generalizagdo do modelo neural. Ressalta-se que o uso do dropout deve ser acompanhado de
outras técnicas de regularizacdo como as ja comentadas anteriormente.

As estruturas das redes neurais e as técnicas de treinamento mencionadas anteriormente
constituem a base de redes de deep learning com maior complexidade e capacidade de aprendi-
zado, usualmente aplicadas para problemas mais sofisticados. Entre estas, destacam-se as redes

neurais recorrentes.

2.2 Redes neurais recorrentes

As redes neurais recorrentes sao amplamente empregadas em problemas que requerem
o processamento de informacdo de modo sequencial ou que possuem dependéncia temporal
pois suas camadas neuronais apresentam em sua estrutura um padr@o de recorréncia dos dados
calculados por determinado neurdnio. Além das informagdes transmitidas pela camada anterior,
elas utilizam as saidas atrasadas dos neurdnios da prépria camada ponderadas pelos pesos sindp-
ticos W), dos chamados neur6nios de contexto como variaveis de entrada (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015 [PATTERSON; GIBSON, 2017). Esse padrao de recorréncia € ilustrado na
Figura {4

A presenca dos neur6nios de contexto s@o responsdveis por salvar as informagdes
dos estados anteriores e gerar os denominados estados ocultos 4. A depender da informacgao
previamente processada pela rede neural recorrente, os resultados calculados para uma mesma
entrada podem diferir consideravelmente (HEATON| 2015).
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Figura 4 — Estrutura de redes recorrentes convencionais.
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Quando observado o cdlculo das RNN sequencialmente, nota-se a estrutura em cadeia
apresentada na Figura[5] A rede ¢ composta por unidades neurais iguais repetidas temporalmente
em n diferentes instantes. Ressalta-se que foram condensadas as camadas oculta e de contexto
na representacdo e os termos W indicam os pesos das camadas. Como visto na Figura[5] essa
arquitetura de rede é adequadamente compativel com modelos com dependéncia temporal, como
€ o caso do modelo determinado na proposta deste trabalho, devido ao seu fluxo ininterrupto de

informacdo entre as unidades neurais.

Figura S — Representacdo do célculo sequencial em uma RNN.
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2.2.1 Treinamento de redes recorrentes

A determinagdo dos pesos e vieses de uma rede neural recorrente € feita por um trei-
namento supervisionado empregando uma extensao do algoritmo backpropagation conhecida
como backpropagation through time ou BPTT. Na dire¢ao direta da RNN s@o determinados os
erros entre os valores do modelo predito e os reais usados para treinar a rede para cada instante
de tempo, e na inversa sdo propagados os gradientes determinados (NIELSEN, 2015} PATTER+
SON; GIBSON, [2017). Apesar do carater ciclico das informac¢des do estado oculto, a RNN
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apresenta uma estrutura aciclica como mostra a Figura[S|e, assim, a aplica¢do da programagao
dinamica € possivel. O diferencial do algoritmo BPTT consiste na propagacdo dos gradientes ndo

somente dentro das unidades das redes, mas também no espago temporal, como ilustra a Figura6|

Figura 6 — Treinamento de rede RNN empregando BPTT.
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*As setas em vermelho indicam o sentido de propagacao dos gradientes.

De acordo com Aggarwal (2018)), apesar de os parametros das RNN serem compartilha-
dos pelas unidades temporais (i.e., 0s pesos e vieses sao iguais em todas as unidades), o algoritmo
BPTT os considera como independentes e distintos para as diferentes copias da rede durante
o treinamento. Os gradientes locais das copias sdo, entdo, determinados de modo semelhante
a retro-propagacao e somados para determinar o gradiente local instantaneo para determinado
ndédulo a fim de gerar uma atualizacio unificada para cada parametro.

De acordo com (Goodfellow, Bengio e Courville (2016), um dos grandes reveses durante
o treinamento de RNN € representado pela dificil inclusdo das dependéncias temporais ao longo
prazo, sendo causado, primordialmente, pelo problema de vanishing gradients. A solugao mais
adequada consiste em alterar a topologia da rede recorrente. Entre as diferentes arquiteturas
modificadas para uma rede neural profunda recorrente, destaca-se a denominada LSTM (do

inglés Long Short-Term Memory).

2.3 Rede recorrente LSTM

A arquitetura de rede Long Short-Term Memory foi criada por Hochreiter e Schmidhuber
(1997) com o intuito de solucionar os problemas de otimizacio encontrados em redes recorrentes.
Seu diferencial durante a otimizagdo consiste em for¢ar um erro constante por meio do chamado
constant error carousel gerado pelos portdes da estrutura, permitindo o aprendizado ao longo
prazo.

A RNN-LSTM ¢ caracterizada como uma rede neural modular, ou seja, € composta por
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redes menores independentes e com atribui¢des distintas que atuam concomitantemente para
se obter o resultado final. O diferencial da sua estrutura esta na existéncia de uma célula de
memoria gerada pelas redes independentes e cujo estado € calculado por simples multiplicagdes
de Hadamard (i.e., ponto-a-ponto) e adi¢des, sendo mantida ao longo do tempo. Dessa forma, a
RNN-LSTM consegue preservar uma memoria a longo prazo, distinguindo-a da RNN convenci-
onal (PATTERSON; GIBSON, 2017; SHRESTHA; MAHMOOQD, 2019).

As informacdes empregadas no cdlculo do estado da célula s@o advindas de um ciclo
de recorréncia interna capaz de modular o fluxo de dados por meio dos denominados portdes
(gates) input, forget e output. Cada um desses portdes representa uma rede neural feedforward
com funcao de ativacdo sigmoide que seletivamente permite a passagem de informacgdo para a
atualizagdo do estado da célula (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; PATTERSON;
GIBSON; 2017).

De acordo com Patterson e Gibson| (2017)), cada portao possui uma funcao especifica
durante o gerenciamento da informacao. O input gate evita que dados irrelevantes sejam intro-
duzidos nos cdlculos, enquanto que o forget gate elimina informacdes anteriores da célula que
ndo sao mais importantes. Por fim, o output gate permite ou nao que o conteido de memoria
da célula seja enviado para a camada de saida. Dessa forma, a arquitetura LSTM opera sempre
em ciclos de exclusdo, atualizacao e filtracdo de dados da célula de memoria, evitando que as
informacdes a longo prazo sejam ignoradas.

Os célculos executados pela RNN-LSTM obedecem uma sequéncia especifica. Para
melhor compreensdo, considere a estrutura ilustrada na Figura|/| Em uma RNN-LSTM, existem
trés fontes distintas de dados: duas externas representadas pelas varidveis de entrada X; e estados
ocultos de todas as unidades da rede LSTM #4; e uma interna constituida pela célula de memoria
¢;. As fontes externas sdo alimentadas nos quatro terminais da rede (i.e., nos trés portdes e na
entrada da rede) enquanto que a interna somente atua nos portdes (ABDEL-NASSER; MAH-
MOUD, 2017; PATTERSON; GIBSON, 2017).
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Figura 7 — Representacdo da célula de memoria em uma RNN-LSTM.
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Adaptada de Patterson e Gibson (2017).

Semelhantemente aos portdes, a entrada da RNN-LSTM ¢é configurada como uma
rede neural feedforward com tunico diferencial de ter a fungdo de ativacdo do tipo tangente
hiperbdlica (®) responsavel por ponderar a informagido como indicado na Equagéo [3 Como
mencionado anteriormente, nesse terminal somente sdo empregados os estados ocultos anteriores
e as variaveis de entrada atuais.

7= (Wx,th + Wh7zht71 + bz) (3)

Os portdes input e forget sao redes neurais feedforward com fungdo de ativagdo sigmoide
e calculados como mostram as Equagdes [ e [5| Dessa forma, as saidas dos portdes sdo limitadas
no intervalo [0, 1] pela fun¢do de ativagdo, caracteristica responsavel pelo correto funcionamento
da estrutura RNN-LSTM.

ir = & (WeiX; + Wi i1 +Weici—1 +bi) @)

fi =0 (Wt X + Wi phy—1 + W pci—1 +by) (5)

As restricdes da fungdo de ativac@o sigmoide representam a principal ferramenta para
determinacdo da célula de memodria. O cdlculo envolve uma parcela de elimina¢do das informa-
¢oes da célula e outra de incremento representadas pelo primeiro e segundo termos da Equagao 6]
respectivamente. Caso a saida do forget gate seja unitdria, toda a informagao acumulada na célula
de memoria até o passo anterior € mantida. Para o caso de f; ser nulo, toda a informacgdo da célula

¢ eliminada. J4 para o input gate, o valor unitdrio representa que todas as novas informagdes sao
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importantes e devem ser utilizadas para a atualizacdo da célula, enquanto que o valor nulo indica

que nenhuma informacdo das novas varidveis de entrada possui relevancia.

Cz:ft@szl-Fl't@Zr (6)

Ap6s a atualizagdo da célula de memoria, esta € utilizada juntamente com as fontes
externas para determinar a resposta da RNN-LSTM em duas etapas. Inicialmente o output gate
determina quais informagdes sao relevantes para a saida como indica a Equacao(/|e, de modo
semelhante aos portdes anteriores, elimina as informagdes desnecessarias para a resposta na
etapa seguinte representada pela Equacdo 8] Nessa etapa, a saida ¢ ponderada pela fungio de

ativacdo tangente hiperbdlica, indicando sua importancia para a resposta final da rede.

0 =0 (Wx,OXt +Whohi—1 +Weoc + bo) (7

I/l[ = Oy @CI)(C[) (8)

Para a determinacdo dos parametros da RNN-LSTM, € empregado o treinamento super-
visionado com algoritmo backpropagation through time elucidado anteriormente. Entretanto,
o problema de vanishing gradient nao acomete essa topologia devido ao fluxo ininterrupto do
gradiente entre as células de memoria mantidas separadas que envolve somente multiplicagdes
ponto a ponto e adi¢des, diferentemente das RNN convencionais que utilizam multiplicagdes

matriciais durante a fase de treinamento.

2.4 Revisao da literatura

A eficdcia da arquitetura LSTM tem sido notoriamente reconhecida no meio cientifico,
especialmente na dltima década, sendo aplicada em problemas de natureza diversa. |Qing e Niu
(2018)) estudaram a aplicagdo de RNN-LSTM na determinacdo do comportamento temporal da
irradiacdo solar com base em dados meteoroldgicos (temperatura, ponto de orvalho, velocidade
de vento, umidade, visibilidade e classificagdo climatica). O banco de dados foi obtido em base
de horas durante um periodo de 30 meses e empregado para treinar e validar tanto a RNN-LSTM
quanto redes feedforward multicamadas e um modelo de regressao linear multivaridvel por meio
de minimos quadrados. Os resultados mostraram que a rede RNN-LSTM apresentou maior gene-
ralizacdo dos dados, obtendo uma reducdo significativa da raiz da média dos erros quadréticos
em relacdo aos outros algoritmos propostos.

No trabalho de|Abdel-Nasser e Mahmoud (2017)), diferentes modelos para a previsao,
de hora em hora, da geracdo de energia fotovoltaica foram desenvolvidos a partir de diferentes
arquiteturas de RNN-LSTM. Os autores empregaram a arquitetura basica da rede LSTM, além
das técnicas de janela deslizante, de passos temporais e de memoria entre batches. Também

foi desenvolvida uma rede baseada na sobreposi¢ao de unidades LSTM com memdria entre
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batches. Os cinco modelos gerados foram treinados com tamanho de batch igual a 1, nlimeros de
épocas 20, 50 e 100 e somente entradas endogenas. Entre os modelos criados, a RNN-LSTM
para regressao com passos temporais empregando 50 épocas apresentou o melhor desempenho
com base no critério RMSE. Os autores também verificaram o desempenho de metodologias
citadas na literatura como regressao linear multipla e redes neurais, porém, o modelo baseado em
LSTM apresentou melhor desempenho devido a sua estrutura de recorréncia e memoria interna.

O desempenho da topologia LSTM para predi¢do da velocidade de automdveis em
autoestradas foi estudado por Ma et al.|(2015). Além da rede baseada em LSTM, foram obtidos
modelos com redes neurais do tipo Elman, com atraso de tempo e ndo-linear autorregressiva
com entradas exdgenas, além de maquina de vetores de suporte, ARIMA e filtro de Kalman,
algoritmos que sdo usualmente empregados para predicdo temporal. Os autores analisaram
modelos utilizando numero varidvel de intervalos de tempo, excetuando as RNN-LSTM, e o
beneficio de empregar uma entrada exdgena (volume de carros). Os resultados indicaram que as
redes LSTM superaram bastante o desempenho obtido pelos outros modelos, com uma melhoria
minima de 28% do valor do MSE para caso mais préximo. Além disso, os autores ressaltam que
a estrutura LSTM automaticamente ajusta o intervalo de tempo 6timo, sendo um ponto benéfico
durante o treinamento da rede em comparacao a dificuldade em ajustar os parametros dos outros
algoritmos.

No trabalho desenvolvido por |Wollmer et al. (2010), o problema de reconhecimento
de emog¢des humanas foi explorado. Os autores empregaram uma RNN-LSTM bidirecional
para a obten¢do de um modelo para a classificagdo de trés classes (raiva, neutralidade/tristeza e
alegria) baseado em expressodes audiovisuais. A informacao visual adquirida por meio de marca-
dores faciais e normalizada para minimizacdo das caracteristicas individuais foi utilizada para
a obtencdo de uma representacdo de vetores de entrada com baixa dimensionalidade por meio
da andlise de caracteristica principal, enquanto que as entradas da informacao de dudio foram
extraidas das caracteristicas da onda acustica. O desempenho do modelo LSTM bidirecional foi
comparado a técnicas de cunho estatistico como o modelo oculto de Markov e as mdquinas de
vetores de suporte, além de redes LSTM unidirecional. Os resultados indicam que ambas as redes
com topologia LSTM superaram o desempenho dos modelos estatisticos na classificagdo de
trés estados emocionais, com melhoria minima de 6,5%. Em relacdo as RNN-LSTM, o modelo
bidirecional obteve resultados ligeiramente melhores, indicando que o emprego do modelo
concatenado mapeia melhor as informagdes apresentadas na fase de treinamento.

/hao, Sun e Jin| (2018]) propuseram o emprego de redes neurais LSTM com o incre-
mento da técnica de reparametrizacdo conhecida como batch normalization para o diagndstico de
falhas sequenciais no benchmark Tennessee Eastman Process ou TEP. No estudo, o desempenho
da rede proposta foi comparado aos obtidos pelas técnicas de andlise dindmica das componentes
principais acoplada a mdquina de vetores de suporte (DPCA+SVM), andlise discriminante linear
dindmica também aliada a mdquina de vetores de suporte (DLDA+SVM) e perceptron multi-
camadas (MLP). Diferentes casos foram analisados, variando-se as falhas do sistema causadas

por até 21 varidveis distintas. Em todos os casos analisados, a eficiéncia da classificacao da
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falha aplicando a rede LSTM com batch normalization foi superior as obtidas pelas outras
técnicas. Além do melhor desempenho, a rede proposta possui uma aprendizagem dindmica da
informacao por meio do sistema de portdes da RNN-LSTM, e o emprego da reparametrizacao
batch normalization auxiliou na estabiliza¢do da rede, aumentando a eficiéncia de correlacdo e a
velocidade de convergéncia em comparacdo a uma rede LSTM sem o emprego da técnica e com
0 mesmo conjunto de hiperpardmetros.

Althelaya, EI-Alfy e Mohammed| (2018]) desenvolveram modelos de predi¢do dos va-
lores de fechamento das acdes de empresas empregando como entradas os valores didrios de
volume monetério, fechamento, abertura, menor e maior das acdes em uma janela de 10 dias.
Foram verificadas as RNN-LSTM, assim como redes gated recurrent unit (GRU) e MLP. Para
as rede LSTM e GRU, foram empregados modelos tanto uni quanto bidirecionais. Os autores
observaram bons resultados das redes, com destaque para as RNN-LSTMs que obtiveram de-
sempenhos melhores em comparacgao as outras redes, tanto no modelo uni quanto bidirecional,
sendo a ultima a melhor rede desenvolvida no estudo.

Apesar de os trabalhos expostos anteriormente ndo ilustrarem a aplicagdo das redes
LSTM em engenharia de processos, esses demonstram a capacidade que as redes recorrentes
de aprendizagem profunda com topologia Long Short-Term Memory apresentam como apro-
ximadores universais de fun¢des de natureza complexa e de dificil determinacdo do modelo
deterministico, sendo indicativo da potencialidade para aplicacdo na modelagem empirica do

processo de fermentagdo alcodlica.
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3 Hipodtese

Apesar da complexidade envolvida no processo fermentativo e da variabilidade dos
parametros cinéticos que o caracterizam, as dindmicas das varidveis de processo podem ser
efetivamente preditas por meio do conhecimento dos parametros operacionais macroscopicos ao
aplicar modelos baseados em redes de aprendizagem profunda com topologia Long Short-Term

Memory.

3.1  Objetivos

* Desenvolver um modelo matemaético para descrever o comportamento dindmico do pro-

cesso fermentativo;
* Obter modelo empirico baseado em ANN para pardmetros cinéticos varidveis;

* Gerar banco de dados que caracterizem a dependéncia das varidveis de processo em relaciao

as varidveis operacionais;
* Desenvolver a rotina de treinamento de RNN-LSTM em linguagem Python;
* Treinar e validar os modelos;

* Comparar os desempenhos das redes desenvolvidas com base nos critérios quantitativos

de desempenho MSE e teste de regressao;
* Analisar a capacidade das redes trabalharem com retroalimentacio dos dados preditos;

* Desenvolver uma interface grafica de utilizador para rdpida simula¢do do comportamento

dinamico do processo empregando RNN-LSTM em modo offfine.



32

4 Materiais e Métodos

Para o desenvolvimento do presente trabalho, dividiu-se a metodologia em quatro se¢des
distintas. Na Secao @4.1} apresenta-se o modelo matemadtico utilizado para simular o comporta-
mento dindmico de um biorreator continuo empregado no processo fermentativo de produgao
de etanol. A Secao[d.2]elucida a criac@o e a escolha de modelos empiricos baseados em redes
neurais artificiais para a determinag@o dos valores dos parametros cinéticos variantes do sistema.
Na Se¢do [4.3] apresenta-se a estratégia para a obtengdo do comportamento dindmico do sistema
e, consequentemente, do banco de dados utilizado para o treinamento das redes recorrentes com
topologia LSTM. Por fim, a Segio 4.4 explora a determinacdo dos modelos empiricos baseados
em aprendizagem profunda utilizados para descrever o comportamento dindmico do sistema
estudado e a metodologia de avaliacdao de desempenho tanto para o modo de operacdo online

quanto offline.

4.1 Modelo matematico para o processo fermentativo

O modelo matemético empregado para descrever o processo de fermentagdo alcodlica
€ baseado no trabalho de |Ghaly e El-Taweel| (1997). Os autores exploram a via fermentativa
para a obtenc¢ao de etanol utilizando o soro de leite como substrato, subproduto da producao de
queijos formado em grande volume. A depender da matéria-prima, cerca de 60 a 90% (m/m) é
convertido em soro com até 70% dos agtcares iniciais. Devido a alta demanda bioldgica de O,
o soro de leite é altamente poluente, chegando a ser 100 vezes mais nocivo ambientalmente que
o esgoto doméstico. Assim, emprega-lo na producdo de etanol € proveitoso economicamente e
reduz seu impacto ambiental (IRKIN, 2019; LOPES et al.l 2019).

Figura 8 — Esquema do biorreator de fermentacao continua.
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Considere o esquema do biorreator ilustrado na Figura[§lem que:

* X: concentragao de células;
* S: concentragdo de substrato;
* P: concentragdo de etanol/produto;

* Q: vazdo volumétrica.

Para simplificar o modelo fenomenolégico, foram empregadas as hipdteses de mistura perfeita,
massa especifica do fluido constante assim como a area transversal do biorreator.
Aplicando o principio de conservacdo da matéria, o balanco de massa global é descrito

como

Taxa de Entrada de Saida de
acimulo de | = | matéria por | — | matéria por
matéria convecgao convecgao

ou matematicamente como expressa a Equagdo [9] Usando a hipétese de massa especifica

constante, a Equacdo [9]é reduzida como indica a Equacao [10]

dm d

Z = E (PV) == Vvln - Wout (9)
dVv Wi, — W,
o= Tt = Qin — Qous (10)

Optou-se por empregar como for¢a motriz da vazdo de saida a pressdo estdtica da
coluna de liquido no biorreator (Equagdo[I1)). Os termos Cy, g e A, representam o produto do

coeficiente de descarga e drea do orificio de saida, a acelerag@o gravitacional e a drea transversal

128V
Qour = Cy Zgh: v j; (11)
t

O balan¢o material para a massa de células presentes no biorreator € expresso como

do biorreator, respectivamente.

Taxa de Entrada de Saida de Taxa de Taxa de
acumulo de | = |células por| — |[células por | + |crescimento | — | mortalidade
células convecc¢ao conveccao celular celular

€ matematicamente escrito como mostra a Equacio

d
E(XV) = QinXin — QouX +1rV —rgV (12)
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No modelo desenvolvido, tanto o volume quanto a concentracdao de células sao funcdes do
tempo. Assim, aplicando-se a regra da cadeia no termo a esquerda da igualdade da Equagdo[I2]e

substituindo o resultado expresso em[I0] obtém-se

9 ovy =v 2 x v D X (00— 0u) (13)

Substituindo a expressdo[I3]em[I2]e reorganizando, o balango final para a concentragio celular
¢ determinado pela Equagéao[14]

%:%(Xin—X)—er—rd (14)

A taxa de crescimento celular ry representa o aumento do ndmero de células vidveis

presentes no meio, sendo matematicamente calculada como o produto da taxa especifica de

crescimento das células u e da concentragdo celular como expressa na Equagao [T5]

Iy = pX (15)

Diferentes formas de taxas especificas de crescimento podem ser encontradas na li-
teratura. Para o presente trabalho, optou-se pelo uso da equacao de Monod modificada para
contemplar a inibi¢do do desenvolvimento celular pela presenca do produto fermentativo e pelo

efeito da pressao osmética causado pelo excesso de substrato como indicado na Equagao[16|

/

S Kp K
Ks+SKp+PK;.—|—S

H = Umax (16)

em que:

Umax: velocidade maxima de crescimento celular;

Ky: constante de saturacao;
* Kp: concentracdo de inibi¢do por etanol;

. K/S: concentra¢do de inibi¢do por substrato.

De acordo com [Taherzadeh e Karimi| (2011), o principal fator para a inibicdo por
etanol € a redugdo da atividade da dgua responsdvel por causar estresse nas células e possivel
desnaturacdo das enzimas glicoliticas. Segundo os autores, uma solucdo com 20% m/v de etanol
¢ responsdvel por reduzir a atividade para 0,895, valor inferior a faixa 6tima de atividade que esta
entre 0,975 e 0,999 para a espécie empregada usualmente na industria Saccharomyces cerevisiae.

Além disso, o etanol presente no meio consegue reduzir o pH intracelular e romper
ligacdes de pontes de hidrogénio da estrutura celular, contribuindo para a reducao da atividade
celular e, consequentemente, do bio-produto.

Por fim, a cinética de morte microbiolégica escolhida para esse modelo é dada pela

Equacao na qual K; representa a taxa especifica de morte celular.

Vg = KdX (17)



Capitulo 4. Materiais e Métodos 35

Similarmente ao balango de células, desenvolveu-se um balanco de conservacao do

produto levando em consideracdo que nio hd alimentacdo desta espécie no biorreator e expresso

como
Taxa de Saida do Taxa de producao
acimulo do| = — | produto por | + | do produto por
produto convecgao atividade celular

Em termos matematicos, o balanco € calculado como indica a Equagdo

Copyy—vaE  pY P ey

dt T dr dr | cowt TP
dP Qin
- —_="p 18
d y e (18)

A expressdo da cinética de produgdo de etanol foi definida como indica a equagédo |19
rp:OLrX—I—BX (19)

em que:

* ou: coeficiente energético para crescimento;
* B: coeficiente energético para manutengao.
Os coeficientes o e B sdo determinados com base nos valores dos coeficientes de rendimento

de células Yy /g, de rendimento de produto Yp s € de manutengdo celular mg e calculados pelas

Equagdes [20]e 21] respectivamente.

Y,
a=t/S (20)
Yy/s
B =msYp/s 21

O desenvolvimento do balanco material para o substrato € semelhante aos desenvolvidos

anteriormente e determinado como

Taxa de Entrada do Saida do Taxa de consumo
acimulo do| = |substrato por | — [substrato por| — | do substrato por
substrato conveccao conveccao atividade celular

O balanco de conservacao do substrato € expresso matematicamente como indicado na Equacdo

22

d ds av
E (SV) = VE +SE = QinSin — QowrS —rsV
as i
——&(Sin—S)—rS (22)

dt 'V
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A taxa de consumo do substrato rg é composta por trés termos diferentes que contem-
plam a formacdo de células novas, a manuten¢do celular e a geracdo do produto fermentativo e é
calculada como expressa pela Equagdo [23] Os trés termos a direita da igualdade representam,

respectivamente, os fendmenos previamente mencionados.

re= X {mgX + - (23)
Yy/s Yps

4.2 Modelo neural para os parametros cinéticos

Para 0 modelo desenvolvido na Se¢ao[.1] os comportamentos dos parametros cinéticos
Y /s, Yp/s € mg sdo funges do tempo de detengdo hidraulico D - razdo entre o volume reacional
e a vazao volumétrica de saida - e da concentracao de substrato da entrada. Para calcular esses
valores, foram desenvolvidos modelos empiricos baseados em redes neurais artificiais do tipo
feedforward. Os dados empregados para o treinamento foram obtidos em |Ghaly e El-Taweel
(1997) e estdo sumarizados na Tabela [I} Observa-se que os valores dos pardmetros cinéticos
variam até 157% entre os valores minimo e maximo, indicando grande sensibilidade do processo

frente as variacOes das condi¢des operacionais.

Tabela 1 — Parametros cinéticos experimentais.

Sin [gs/L] D [h] mg[gs/(gx-h)] Yxss [gx/gs] Ypss [gp/gs]

50 18 3,50 0,0280 0,252
50 24 3,67 0,0480 0,264
50 30 4,32 0,0590 0,311
50 36 4,68 0,0720 0,337
50 42 5,13 0,0720 0,369
100 18 6,31 0,0450 0,454
100 24 6,44 0,0520 0,464
100 30 6,47 0,0490 0,466
100 36 6,51 0,0510 0,469
100 42 6,59 0,0510 0,467
150 18 6,10 0,0425 0,439
150 24 6,42 0,0468 0,462
150 30 6,46 0,0465 0,465
150 36 6,49 0,0456 0,467
150 42 6,54 0,0439 0,471

Fonte: Adaptada de |Ghaly e El-Taweel (1997)).

Devido ao pequeno volume de vetores do banco de dados, optou-se por empregar a
técnica de validacdo cruzada k-fold para a avaliacdo do modelo gerado por um determinado
conjunto de hiperparametros. Para o treinamento, foi utilizado um k-fold igual a 5, valor tipico

encontrado na literatura (KUHN, 2013). Assim, o banco de dados foi dividido em 5 subconjuntos
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igualmente espagados e com dados aleatoriamente selecionados do banco original, € 5 modelos
neurais foram determinados para cada conjunto de hiperparadmetros. Para cada modelo, k-2
subconjuntos foram empregados para o treinamento, um utilizado como conjunto de validag¢ao
para evitar o sobre-ajuste do modelo por meio da técnica de parada antecipada e um para testar
quantitativamente o desempenho da ANN. O resultado final € definido como a média dos k
modelos determinados acrescido do desvio padrao da média. Apds a sele¢do do conjunto de
hiperpardmetros que melhor ajustam os dados experimentais, uma nova rede é treinada com o
banco de dados em completude.

Devido a diferenca de magnitude das varidveis de saida, optou-se por escalona-las
dentro do intervalo de 0 a 1 de modo a evitar uma maior influéncia da varidvel com maior
ordem de grandeza durante a fase de treinamento. De modo semelhante, as varidveis de entrada
foram escalonadas no mesmo intervalo. A func¢do custo definida para minimizacdo e treinamento
das redes foi o erro médio quadrético e, a fim de evitar o sobre-ajuste dos dados, optou-se por

implementar as regularizagdes L e L, na fung@o custo expressa na Equagio [24]

J_ 1
k-n* F

n
Jj=li=

p p
(Y= 250) " +1 Y wl+1 Y wr, (24)
1 m=1 m=1

em que:

* Y;;: varidveis de saida reais;
e Y;;: varidveis de saida preditas pelas redes;
* Wy,: pesos sindpticos;

* v;: peso da regularizacdo L;

* Y»: peso da regularizacdo Lj;

k: ndmero de variaveis de saida;
¢ n: numero total de vetores de treinamento;

* p: ndmero total de pesos da ANN.

A primeira parcela a direita da igualdade na Equacgdo [24{representa o0 MSE (do inglés
mean squared error), enquanto os termos seguintes representam as regularizacoes L1 e L2,
respectivamente.

Para a etapa de treinamento, foi definido um nimero de épocas méximo igual a 200,
parada antecipada caso o desempenho calculado para o conjunto de validacao ndo melhore
ap6s 10 atualizacdes sucessivas dos pesos sindpticos, delta minimo de melhoria igual a 107 e
algoritmo de otimizagéo tipo Adam. A Tabela 2] sumariza todos os hiperparametros verificados

nessa etapa.
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Tabela 2 — hiperparametros analisados.

Hiperparametro Valor

Camadas ocultas le2

Neur6nios 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11, 12,13, 14 ¢ 15

Inicializac@o dos pesos  Aleatdria uniforme, aleatéria normal, identidade e LeCun uniforme
Funcdo de ativacdo Tangente hiperbdlica, sigmoidal, linear, softsign e ReLU

T 0,103,102,10" e 1

T 0,103,102, 10" e 1

Dropout 0; 0,05; 0,10; 0,15 € 0,20

Ap6s a selecdo do modelo neural final, seu desempenho também foi avaliado com base
no teste de regressdo que representa uma regressao linear entre as varidveis de saida reais e
preditas pelo modelo. Idealmente, os valores reais e preditos sdo iguais e, assim, o coeficiente
angular da reta determinada tem valor unitdrio e o linear é nulo. Também foi calculado o
coeficiente de determinagio R? como indicado na Equacdo 25| Este parimetro representa o grau

de correlacdo linear entre os dados, sendo desejdvel valores proximos a unidade.

i (= 1)

RP=1- —
?:1(Yi_yi)

(25)

4.3 Resolucdo do modelo matematico para determinagéo do com-

portamento dindmico do processo fermentativo

A resolucdo conjunta do sistema de equacgdes diferenciais representado pelas Equacdes
[10} [T4] [T8]e [22]juntamente as demais equacdes constitutivas apresentadas na Se¢do . T]descrevem
o comportamento dinamico do processo fermentativo. O modelo desenvolvido foi implementado
em linguagem Python versdo 3.7.7, e simulacdes foram feitas a fim de determinar o comporta-
mento das varidveis de processo V, X, P e S frente a perturbacdes nas varidveis operacionais
Xins Sin € Qjn. Também foi incluido nessa etapa o modelo neural desenvolvido como descrito na
Secao para a modificacdo dos valores dos parametros ms, Yy /s € Yp g de modo a reproduzir a
natureza variante destes ao longo da operagao.

O regime permanente inicial do processo foi determinado resolvendo o problema estaci-
ondrio gerado pelas Equagdes e[22]e utilizando a ferramenta fsolve da biblioteca scipy.
A Tabela [3|sumariza os valores dos pardmetros operacionais e cinéticos empregados no modelo

e os iniciais das variaveis de entrada do sistema.
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Tabela 3 — Parametros operacionais e cinéticos empregados na simulagao.

Parametro Valor Unidade

At 100 cm?
Cv 1,01-10%  cm?
Qin 0,1086 L/h
Xin 0,055 g/L
Sin 50 g/L
Umax 0,051 h!
Kq4 0,005 h!
Kg 1,9 g/L
Kp 20,65 g/L
K’ 112,51 g/L

Fonte: Adaptada de Ghaly e El-Taweel (1997).

Por fim, os comportamentos dindmicos das varidveis controladas frente as variacdes das
variaveis operacionais foram determinados para um conjunto de valores pré-definidos. Somente
uma varidvel manipulada era modificada por vez em intervalos espagados de 200 h, excetuando
no inicio do processo.

A simulacdo foi desenvolvida em linguagem Python utilizando a fun¢ao odeint do
pacote scipy. A escolha do solver foi baseada no fato de que este emprega o algoritmo lsoda
que monitora os dados calculados e alterna entre os métodos Adams e BDF caso o sistema de
equacoes diferenciais apresente rigidez, possivelmente encontrado para o modelo fermentativo
devido a grande disparidade das ordens de grandeza das varidveis envolvidas.

A taxa de aquisi¢do dos dados foi definida em 3 h devido as caracteristicas dinamicas
das varidveis de processo observadas em testes preliminares. Além disso, foi acrescido ruido
ao resultado das simulacdes para simular a aquisicdo de dados reais de sensores. As amplitudes
dos ruidos foram definidas como +0,5%, +1,5%, +1,5% e +1,0% dos spans dos sensores
de volume, de concentracdo de substrato, de concentragdo de etanol e do contador de células,
respectivamente. As faixas de precisdo foram selecionadas de acordo com os valores encontrados

em catdlogos de diferentes equipamentos disponiveis comercialmente.

4.4 Modelos empiricos

Neste topico, serd feita a distingdo dos dois modos de operacdo a que foram submetidos
os modelos baseados em aprendizagem profunda. Para tal, € necessario fazer a distin¢g@o entre
varidveis de entrada endégenas e exdgenas. Sdo ditas enddgenas as varidveis que sao a0 mesmo
tempo entrada e saida do modelo, ou seja, os valores anteriores da sequéncia ou série temporal
sdo empregados para determinar os seguintes. Ja as varidveis exdgenas sdo aquelas que atuam

somente como entrada do modelo de predi¢do.
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Foi denominado modo online aquele em que todas as entradas endégenas do modelo
neural sdo os valores reais obtidos por meio da simulac¢do apresentada na Se¢ao[4.3] J4 o modo
offline € dito aquele em que as entradas enddgenas sdo os valores calculados pelo préprio modelo
neural, excetuando-se o primeiro exemplo de entrada. A Figura[9|apresenta sucintamente a rotina
de célculos empregada nos dois modos de operagdo. A obtencdo e a avaliacdo dos desempenhos

destes sao explanadas nas subsecdes seguintes.

Figura 9 — Modos de operacao para predi¢cdo empregando as RNN-LSTM.

Entradas
) enddgenas
N i
Processo RNN-LSTM —Predicdo ,
~——————————— Entradas
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(a) Modo online

Entradas
endogenas

L

Processo RNN-LSTM —Ltredicio
—

~———— Entradas
exogenas

(b) Modo offline

4.4.1 Modelo online

Os modelos baseados em redes de aprendizagem profunda com topologia LSTM foram
desenvolvidos em linguagem Python versdo 3.7.7, empregando as bibliotecas especializadas
Tensorflow e Keras nas versdes 1.14.0 e 2.3.1, respectivamente. A primeira representa uma
biblioteca desenvolvida para avaliagdo matemaética simbdlica, especialmente de problemas com
matrizes multidimensionais, atingindo uma rapida avaliacdo de expressdes matemadticas comple-
xas calculadas repetidamente. Sua capacidade de reduzir consideravelmente o tempo de resposta
a torna recomenddvel para problemas em que o tempo de avaliagdo do modelo é uma varidvel
importante (TENSORFLOW, |n.d.).

A biblioteca Keras consiste em uma interface de programacao de aplicativo voltada para
a construcao de redes de aprendizagem profunda. Esta é capaz de utilizar as funcionalidades de
outras bibliotecas como a Tensorflow e permite rdpida elaborag¢ao de redes profundas, criando-as
e definindo todos os seus hiperpardmetros camada a camada (KERAS| n.d.).

A Figura [[0]ilustra o diagrama simplificado da LSTM-RNN desenvolvida neste tra-
balho com suas respectivas varidveis de entrada e saida. Ressalta-se que cada unidade LSTM

representada indica um passo temporal do modelo, e a dimensionalidade do vetor de saida dessa
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Figura 10 — Diagrama esquematico da RNN-LSTM.

Camada de saida

1

—> LSTM -
! —> Volume
v
LSTM " > Concentragio de células
Vazao : ’
Concentragao de substrato afluente ¥
Concentracio de células afluente N -
Volume LSTM /> Concentracio de etanol
Concentracao de células .
Concentracgio de etanol ° ’
Concentragao de substrato L4 /> Concentracio de substrato
v
—> LSTM

€ determinada pelo nimero de neurdnios da camada de saida dos portdes.

O banco de dados obtido na etapa anterior foi dividido nos denominados conjuntos
de treinamento e de teste empregados para otimizar os parametros das redes recorrentes e para
validar os modelos, respectivamente. Dada a natureza dindmica do sistema, os vetores foram
separados de modo sequencial, reservando 80% para a etapa de treinamento e 20% para a de
teste. Ressalva-se que 20% dos vetores de treinamento foram retidos no chamado conjunto de
validacao para a verificacao da habilidade de generalizacdo dos modelos durante a otimizagdo
dos parametros e evitar o sobre-ajuste por meio da técnica de parada antecipada. Caso a funcao
custo do conjunto de validagdo nao obtivesse melhorias apds 10 atualizagdes consecutivas, o
treinamento era cessado, € o modelo com melhor desempenho era salvo para comparagdes
futuras.

Semelhantemente a etapa de desenvolvimento do modelo neural para os parametros
cinéticos, as varidveis de entrada e de saida foram normalizadas no intervalo de 0 a 1 para
promover equidade dos efeitos causados na fungdo custo durante a etapa de treinamento.

Uma arvore de busca foi empregada para variar os hiperparametros selecionados para
andlise e que podem ser conferidos na Tabela ] Ressalva-se aqui a importancia do chamado
passo temporal ou timesteps, hiperparametro que contempla o nimero de vetores temporais

usados para cada exemplo durante a fase de treinamento e predigao.
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Tabela 4 — Hiperparametros analisados para redes LSTM.

Hiperparametro Valor

Passo temporal 1,2e3

Neurdnios 1,3,5,10,15e 20

Inicializag@o dos pesos  Aleatdria uniforme, aleatéria normal e identidade
Ti 0,104, 1073, 102, 107!

T 0,104, 1073, 102, 107!

Dropout 0; 0,05; 0,10; 0,15 € 0,20

O banco de dados obtido para o treinamento e para o teste foram reorganizados em uma
matriz tridimensional (n,m,p) em que n representa o nimero de exemplos para o treinamento
ou predi¢do, m consiste na dimensao temporal do vetor e p indica as varidveis de entrada ou
saida. Para os modelos desenvolvidos, a predi¢do é feita para um passo temporal, ou seja, trés
horas em relacdo ao dltimo vetor de entrada, independentemente do nimero de passos temporais
utilizados para as varidveis de entrada.

O desempenho das redes foi analisado com base no critério MSE comentado anteri-
ormente tanto para a fase de treinamento quanto de teste. A rede final selecionada também foi
avaliada com base no teste de regressio e R> comentados na Secio Todos os treinamen-

tos foram desenvolvidos por meio de um processador Intel® Core™ i7 e meméria RAM de 8 GB.

4.4.2 Modelo offline

A fim de determinar se a RNN-LSTM possui a capacidade de predizer eficientemente o
comportamento do processo fermentativo com base somente em um ponto de regime inicial e
nas varidveis exogenas, desenvolveu-se uma rotina de calculo recursivo aqui denominado modo
offline.

Ap6s a determinagdo da melhor rede com topologia LSTM em modo online, as entradas
endogenas usadas para a predi¢ao foram aplicadas recursivamente na rede de aprendizagem
profunda, ou seja, os valores calculados por esta eram utilizados na predicdo do préximo ponto,
excetuando o primeiro vetor de entrada.

Para a determinacdo da dindmica do processo, as entradas exdgenas do teste foram
divididas em trés conjuntos menores a fim de evitar grande actimulo de erros ao longo do célculo
recursivo. O desempenho quantitativo dessa etapa foi calculado com base nos critérios MSE e no

erro relativo percentual.
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4.5 Interface grafica do usuério

Com o intuito de desenvolver uma plataforma de rdpido acesso aos resultados empre-
gando as RNN-LSTM em modo offline, foi criada uma interface grafica de usuario ou GUI (do
inglés Graphical User Interface). O programa foi desenvolvido empregando a biblioteca tkinter
disponivel para Python.

O programa permite a visualiza¢do da simulacao de 200 h do processo ao serem for-
necidos os dados para a primeira predicao e um modelo RNN-LSTM previamente treinado.
Ressalva-se que foi assumido para o desenvolvimento da rotina de cédlculos da GUI que as
ultimas entradas exdgenas seriam mantidas ao longo do tempo simulado. O ndmero de timestep
empregado depende da estrutura da rede LSTM desenvolvida e carregada no programa e deve

ser informado inicialmente para o funcionamento correto.
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5 Resultados e discussoes

Os resultados obtidos nesta dissertacio sao apresentados em 5 tpicos distintos, porém
dependentes entre si. Na Sec¢do [5.1] sdo apresentados os modelos neurais obtidos para a predi¢do
dos valores dos parametros cinéticos do modelo matematico apresentado na Se¢ao[.2] A geracdo
do banco de dados necessdrio para posterior desenvolvimento de modelos de RNN-LSTM e uma
breve andlise da dindmica do processo estdo descritas na Secdo A Secdo compreende 0s
resultados dos treinamentos supervisionados e as validacdes das redes recorrentes com topologia
LSTM em modo de operagao online. Na Secao|[5.4]é investigada a possibilidade de aplicacdo
das redes LSTM em modo offline para predizer a dindmica do processo fermentativo a partir de
uma tnica condigdo inicial e diferentes variacdes das entradas exdgenas. Por fim, na Se¢ao[5.5]¢é
apresentada uma interface gréfica do usudrio desenvolvida para auxiliar na obten¢do da resposta

dindmica do sistema aplicando o modelo offline desenvolvido.

5.1 Obtencao da ANN para determinacdo dos valores dos paré-

metros cinéticos do modelo fermentativo

Diferentes modelos neurais foram obtidos ao variar os hiperpardmetros analisados
utilizando a ferramenta gridsearchcv presente na biblioteca scikit-learn. Essa permite obter os
diferentes modelos neurais automaticamente, como pode ser conferido no c6digo do programa
em linguagem Python implementado para esta etapa e disponibilizado no Apéndice [Al

Como visto na Tabela 2] foram propostas variagdes em sete hiperparametros (nimero de
neurdnios, nimero de camadas ocultas, funcio de ativacdo, pesos para as regularizagdes L e Lo,
percentual de dropout e distribui¢do inicial dos pesos), originando 75.000 combinagdes possiveis
para os modelos neurais, cada uma sendo utilizada para treinar 5 conjuntos de treinamento no
método de validagdo cruzada. Por simplicidade, somente o modelo com melhor desempenho, ou
seja, menor valor para o MSE médio, serd apresentado e comentado a seguir.

Entre as combinagdes averiguadas, o modelo com funcdo de ativacdo softsign, valores
de desligamento, Y e > iguais a zero, 15 neur6nios em uma tnica camada oculta e distribui¢do
inicial LeCun uniforme apresentou o melhor desempenho com média e desvio padrao do MSE
na validacao cruzada de 0,0459+0,0274. Apés treinamento com todos os exemplos do banco
de dados, a rede resultante obteve um MSE de 0,0129, resultado 71,9% menor que a média
obtida, reflexo do maior niimero de vetores empregado para o treinamento da rede final. Também
verificou-se que redes com maior nimero de camadas ocultas ndo apresentaram melhoria signifi-
cativa do desempenho em comparagdo aos modelos menos profundos, possivelmente devido ao

pequeno volume de vetores para o treinamento das ANN.
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Na Figura [[T] estd ilustrada a comparagdo entre os valores reais obtidos experimen-
talmente no trabalho de Ghaly e El-Taweel (1997) e os preditos pela rede neural escolhida.

Como visto, as predi¢des conseguem simular a tendéncia dos dados experimentais, porém, a

diferenca entre os valores reais e preditos € considerdvel, especialmente para o coeficiente de

rendimento celular. O resultado aquém da idealidade € fruto do restrito nimero de vetores de

entrada disponibilizado para o treinamento que conta com somente 15 vetores.

Figura 11 - Predi¢@o dos parametros cinéticos do modelo utilizando a ANN.
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Os testes de regressio para o modelo neural sdo ilustrados na Figura[I2] Como eviden-

ciado pelos gréficos, ha uma consideravel distincdo entre a regressao obtida pelo modelo e a
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idealidade, resultante do pequeno banco de dados que ndo permite um treinamento adequado das

redes neurais.

Figura 12 - Testes de regressdo da ANN para predi¢do dos parametros cinéticos.
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Os resultados quantitativos do teste de regressio estdo sumarizados na Tabela[5| Com-
provando os resultados qualitativos mencionados anteriormente, verifica-se que os coeficientes
angulares estdo abaixo da unidade, em especial aquele determinado para Y /g e, de modo seme-

lhante, os resultados para o coeficiente de determinagio R2.
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Tabela 5 — Resultado quantitativo para o teste de regressao da ANN empregada para predizer os
parametros cinéticos do modelo fermentativo.

Varidvel Coef. angular Coef. linear =~ R?

ms 0,854 0,854 0,896
Yx/s 0,691 0,016 0,786
Yp/s 0,907 0,038 0,896

Apesar do resultado um pouco aquém do desejado, o modelo neural promove a variagdo
dos valores dos parametros cinéticos baseados nas condicdes de processo dentro de um intervalo
esperado e seguindo a tendéncia dos dados experimentais, permitindo a simula¢do de um sistema
mais proximo da realidade se em comparacdo aos modelos com parametros constantes.

A fim de comparar as diferengas no comportamento dindmico do processo fermentativo
ao empregar as redes neurais para modificar os valores dos parametros cinéticos frente a um
modelo com parametros constantes, foram causadas perturbacdes do tipo degrau nas varidveis de
entrada Q;, e S;;, em um sistema inicialmente em regime permanente para taxas de diluicdo de
42 h (correspondente a uma vazao de 0,1086 L/h) e concentracdo de substrato na alimentagao
de 50 gg/L. Para o modelo com parametros cinéticos constantes, foram mantidos os valores
referentes ao ponto de regime permanente inicial que correspondem a 5,13 gs/(gx -h), 0,072 gx/gs
e 0,369 gp/gs para mg, Yx /5 € Yp s, respectivamente. As respostas dos modelos estdo ilustradas
nas Figuras [I3] e [[4] para as variacdes em S;, e Qiy, respectivamente. Ressalta-se que para o
modelo a parametros variantes, as respostas estdo ilustradas com linhas continuas enquanto que
o modelo com parametros constantes esta representado com linhas tracejadas.

Como observado nas Figuras[I3]e[14] o modelo fermentativo apresenta néo linearidade
ilustrada pelos diferentes ganhos do processo K calculados como a razdo entre a variagao
da varidvel de processo pela variacdo da varidvel de entrada do modelo. Todos os valores
calculados estdo sumarizados na Tabela[6] Além disso, nota-se que o modelo apresenta diferentes
comportamentos dindmicos que variam entre amortecidos e oscilatérios para uma mesma varidvel
de processo a depender da magnitude do degrau de entrada - por exemplo, Figura|l 3| (a).

Devido a aplicacdo da ANN para ajustar os parametros cinéticos, notam-se sensiveis
variacdes nos valores dos ganhos do processo fermentativo que chegam a ser 212% maiores que
os valores calculados para o0 modelo com parametros constantes. Também foram verificadas
inversdes dos sinais de ganhos, indicando sentidos opostos das respostas como visto para o
crescimento celular e para a concentracao de etanol quando alterada a vazdo de alimentacao.
Além disso, os comportamentos dindmicos foram modificados, com alteracao da amplitude e
da frequéncia de oscilagdo, por exemplo. Por fim, destaca-se que 5 das 6 perturbagdes causadas
no processo levaram a valores muitos préximos em regime permanente para a concentracao de
substrato, entretanto, as respostas observadas para as outras varidveis sugerem mudangas no

metabolismo celular e na empregabilidade da fonte de carbono.
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Tabela 6 — Ganhos calculados para o modelo fermentativo.

Modelo com parametros constantes

Modelo com parametros variantes

Qin Kx Ks Kp Qin Kx Ks Kp
[L/h] [gx-h/L?] [gs-WL?] [gp-WL?] | [L/h]  [gx-WL?] [gs-h/L?] [gp-h/L?]
0,1100  -0,98 4,29 355,10 | 0,1100 1,10 4,29 35,71
0,1114  -0,83 -15,71 180,10 | 0,1114 0,23 -15,71 13,78
0,1128  -0,77 23.33 12245 | 0,1128  -0.16 2333 0,68
Sin Kx Ks Kp Sin Kx Ks Kp
[gs/L]  [gx/gs] [gs/gs] [gp/gs] | [gs/L]  [gx/gs] [gs/gs] [gp/gs]
75 1,98-1073 0,11 0,18 75 1,38-1073 0,11 0,23
100 1,79-103 0,20 0.16 100 1,05-103 0,20 0,22
125  6,85-10* 0,67 0,07 125 3,17-10% 0,63 0,13

5.2 Obtencao do banco de dados para treinamento das RNN-

LSTM

Os comportamentos dindmicos das varidveis de processo estudadas neste trabalho

quando o sistema € submetido a diferentes perturbacdes nas varidveis de entrada do modelo Q;j,,

Sin € Xj, foram determinados pela resolucdo do sistema de equagdes diferenciais e constitutivas

apresentado na Secdo [.1] juntamente ao modelo neural escolhido na Secdo [5.1} Os valores

selecionados para as entradas e seus pontos de mudanca estdo sumarizados na Tabela[7]

Tabela 7 — Perturbagdes nas varidveis exdgenas para geragao do banco de dados.

t(h) QWh Si(gL) Xi(gL) | th) Q(L/M) Si(gl) Xi(gL)
0 0,0969 100 0,025 | 3000 0,1086 50 0,055
200  0,0798 100 0,025 | 3200 0,1086 50 0,035
400  0,0798 130 0,025 | 3400 0,1086 50 0,065
600 0,0798 90 0,025 | 3600 0,0570 50 0,065
800  0,0798 90 0,045 | 3800 0,0741 50 0,065
1000 0,0798 90 0,060 | 4000 0,0744 80 0,065
1200 0,0912 90 0,060 | 4200 0,0744 140 0,065
1400 0,0684 90 0,060 | 4400 0,0744 140 0,030
1600 0,0684 70 0,060 | 4600 0,0744 140 0,050
1800 0,0684 110 0,060 | 4800 0,0627 140 0,050
2000 0,0684 110 0,075 | 5000 0,1026 140 0,050
2200 0,0684 110 0,055 | 5200 0,1026 120 0,050
2400 0,0855 110 0,055 | 5400 0,1026 150 0,050
2600 0,1083 110 0,055 | 5600 0,1026 150 0,040
2800 0,1086 60 0,055 | 5800 0,1026 150 0,070
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Os valores empregados dos parametros cinéticos ao longo da simulagdo em decorréncia
das modificagdes impostas ao sistema estdo ilustrados na Figura [[5] enquanto as respostas
dinamicas das varidveis de processo estdo descritas na Figura[I6 O cédigo implementado para a

resolugdo desta etapa pode ser conferido no Apéndice [B]

Figura 15 — Valores dos parametros cinéticos empregados na simulagio.
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Como observado na Figura[[3] os valores dos pardmetros cinéticos ao longo simulagio
sdo modificados em até 65% dentro de algumas horas, adaptando-se as condi¢cdes operacionais

empregadas na determinacdo do modelo neural (concentracao de substrato da corrente de ali-
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mentacdo e tempo de detencdo hidrdulico). Nota-se a presenca de variacdes de grande amplitude
nos valores, sendo resultantes da subita entrada degrau aplicada na varidvel S;,, enquanto que
as modificacdes no tempo de detencao hidraulico ocorrem de modo mais gradual devido a sua
dependéncia com o volume reacional, originando uma dindmica mais suave para os parametros.
Estas modificacdes podem ser vistas em 4.000 e 3.800 h, respectivamente.

Pela inspe¢do da Figura[I6] nota-se que dentro do intervalo de 200 h entre as mudangas,
0 sistema nao atinge um novo regime estaciondrio, possivelmente devido a interagdo intrinseca
entre todas as varidveis, excetuando-se o volume do sistema que somente depende da vazao de
entrada e do seu préprio valor, aliada a constante variacao dos parametros cinéticos do sistema.
Dessa forma, ambos os regimes puderam ser empregados para a andlise do desempenho dos
modelos recorrentes de aprendizagem pr<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>