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RESUMO — A previsibilidade de propriedades mecénicas dos géis de caseinato de
sodio com ou sem adicdo de polissacarideos foi estudada por meio da aplicacéo
das redes neurais artificiais. A melhor configuracdo de rede encontrada foi obtida
por meio do treinamento de diversas estruturas com 10 a 30 neurdnios na camada
oculta, inserindo-se para os dados de entrada valores numéricos de concentragdo
da proteina caseinato de sodio e polissacarideos, tipo de polissacarideo (inulina,
carragena e LBG), temperatura de gelificagdo e razdo glucona-s-lactona
(GDL)/caseinato. Para os dados de saida, foram inseridos valores de tensdo na
ruptura, deformacdo na ruptura e médulo de Young. A melhor configuracéo
encontrada foi a 5-20-3, que se mostrou adequada para modelar os parametros de
interesse.

1. INTRODUCAO

As proteinas e os polissacarideos sdo dois tipos de biopolimeros responsaveis pela
estrutura, textura e estabilidade dos alimentos devido as suas propriedades funcionais
(Doublier et al., 2000). O caseinato de sédio, em especial, ¢ amplamente utilizado pela
industria de alimentos como fonte de proteina devido as suas propriedades de emulsificacdo e
capacidade de gelificacdo (Braga et al., 2006). Ele é capaz de produzir géis em pH préximo
ao seu ponto isoelétrico. A acidificacdo dos sistemas pode ser realizada pela adicdo de
glucona-6-lactona (GDL), que é hidrolisada em acido glucénico com o tempo, levando a uma
reducao no valor do pH (Takeuchi e Cunha, 2008).

Apesar do grande nimero de estudos sobre a gelificacdo de proteinas com ou sem a
presenca de polissacarideos e das propriedades mecéanicas dos géis (Braga et al., 2006;
Perrechil et al., 2009; Picone et al., 2011), existem poucos trabalhos que desenvolveram
modelos matematicos que correlacionem o seu comportamento mecanico-estrutural e 0s
modelos encontrados para esse tipo de sistema complexo séo ainda muito limitados (Perrot et
al., 2011; Foucquier et al., 2012).

As Redes Neurais Artificiais (RNA) representam um novo paradigma metodologico no
campo da Inteligéncia Artificial, e tém sido empregadas com sucesso para a descrigdo e
modelagem de processos nas mais diversas areas do conhecimento, desde economia,
administracdo e até controle de processos industriais complexos (Klassen, 2008). A estrutura
da rede neural artificial consiste basicamente por uma camada de entrada, camadas ocultas ou
intermediarias e uma camada de saida. Cada camada, composta por neurbnios ajustaveis, gera
0 modelo neural que é obtido por meio da determinacdo de seus pesos sinapticos.
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Matematicamente, os valores de ativagdo para cada neurbnio sdo a soma das informagdes
recebidas multiplicadas pelos pesos correspondentes. Através de funcgdes lineares ou nao-
lineares a saida do elemento de processamento é determinada (Braga et al., 2000).

A aplicacdo de redes neurais tem sido empregada com sucesso na modelagem de
propriedades mecénicas de géis proteicos (He e Mu, 2013) e representa uma alternativa viavel
e préatica na busca de resultados confiaveis para a previsibilidade de dados em forma de uma
série de saidas de interesse.

O principal objetivo desse trabalho consistiu na obtencdo de uma RNA, composta por
uma Unica camada intermediaria, capaz de prever propriedades mecénicas de tensdo na
ruptura, deformacdo e modulo de Young de géis proteicos ou mistos (compostos por proteina
e polissacarideo). Para isso, foram testadas diversas estruturas com diferentes nimeros de
neurdnios a fim de se obter a melhor rede.

2. MATERIAIS E METODOS

Para anédlise da influéncia da arquitetura da rede neural sobre a precisdo das respostas,
partiu-se da insercdo de dados para uma rede que pudesse prever trés varidveis de saida:
tensdo na ruptura, deformagdo na ruptura e médulo de Young. Essas variaveis foram obtidas a
partir das propriedades mecanicas dos géis sob compressdo uniaxial a 80% de deformacéo e
velocidade de compresséo de 1 mm/s.

Como variaveis de entrada, os parametros selecionados relacionados a composi¢éo dos
géis foram: concentracdo de caseinato de sddio, tipo de polissacarideo, sendo eles: inulina,
carragena e goma jatai (LBG), concentracdo do polissacarideo, temperatura de gelificacdo
com GDL e razdo GDL/caseinato. Para as variaveis ndo numéricas, como é o caso do tipo de
polissacarideo, foi preciso estabelecer uma relacdo numérica para cada uma. Assim, para
esses casos, a entrada da RNA era: sem polissacarideo: 0, inulina: 1, carragena: 2, LBG: 3.

Todos os dados experimentais foram baseados em artigos cientificos de um mesmo
grupo de pesquisa, 0s quais utilizaram o mesmo equipamento e mesma metodologia para
analise das propriedades mecanicas dos geis (Ribeiro et al., 2004; Braga et al., 200; Perrechil
et al., 2009; Picone et al., 2011).

As simulacdes foram realizadas utilizando-se o toolbox de RNAs do software MatLab
® 2015, ao passo que o algoritmo utilizado foi o de Levemberg-Marquadt. A estrutura geral
da rede selecionada foi: uma camada oculta, em que a funcdo de ativacdo utilizada foi a
tangente sigmoidal e variou-se 0 numero de neurdnios na camada intermediaria entre 10 e 30.
De todos os 79 dados experimentais disponiveis, trés conjuntos foram divididos
aleatoriamente, sendo 70% para treinamento, 15% para validagdo e 15% para teste (segunda
validacdo). Ao longo do treinamento o programa analisa a funcgéo objetivo, que neste trabalho
foi a diferenca quadratica entre o valor experimental e o calculado pela RNA, para os trés
conjuntos de dados. Um dos critérios de parada para o algoritmo foi o Numero de Epocas
igual a 1000, enquanto o critério principal foi a minimizacdo da fungéo objetivo, que era a
diferenga quadréatica dos erros. Por fim, foram comparados os resultados gerados pela RNA
com os dados experimentais coletados e entdo calculados os erros para cada variavel de saida.
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Na Tabela 1 é apresentada a faixa de valores dos dados de entrada utilizados para o
treinamento da RNA.

Tabela 1 — Parametros de entrada da rede para o treinamento

Concentracdo

Concentracéo olissacarideo Tipo de Temperatura Razéo
proteina (%) P (%) polissacarideo (°C) GDL/caseinato
0-10 0-5,1 0-3 6-90 0,135-0,180

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os dados experimentais obtidos foram modelados utilizando diferentes estruturas de
RNAs. Na Tabela 2 sdo apresentados os valores de funcdo objetivo, bem como o Numero de
Epocas e r2 para cada uma das estruturas testadas. Nessa tabela, entende-se a estrutura da
RNA da seguinte forma: 5 neurdnios na camada de entrada (representando as 5 variaveis de
entrada) e 3 neurbnios na camada de saida (representando as 3 varidveis de saida). A camada
intermediaria da RNA foi a que teve seu nimero de neurdnios modificado conforme os testes
avaliados.

Tabela 2 - Valores de funcio objetivo, Ndmero de Epocas e r2 para as diferentes estruturas das

redes
Estrutura NUmero de Funcéo objetivo r2 treinamento r2 validacao
Epocas
5-10-3 15 5,82 0,997 0,985
5-15-3 10 7,79 0,974 0,991
5-20-3 10 4,43 0,993 0,996
5-25-3 16 9,04 0,993 0,994
5-30-3 94 8,94 0,996 0,991

Analisando-se a Tabela 2, pode-se notar que para as estruturas de redes avaliadas, as
configuracdes atingiram bons resultados, com valores de r2 proximos a 1.

Para a escolha da melhor estrutura, se levou em consideracdo maior r2 e menor valor da
funcdo objetivo. Sendo assim, entre as configuracdes testadas, a melhor estrutura de rede que
apresentou esses parametros foi a 5-20-3. Nessa rede, os valores de r2 foram 0s mais proximos
de 1, além de apresentar o0 menor valor da funcdo objetivo. A Figura 1 apresenta os graficos
construidos, para cada variavel de saida, comparando-se os valores da RNA e os valores
experimentais para a melhor configuragéo de estrutura de rede encontrada.

Analisando-se a Figura 1, é possivel observar que o treinamento foi bastante efetivo
para 0 médulo de Young e a tensdo na ruptura, ja que a forma do grafico é praticamente uma
reta a 45° o que indica que os dados gerados pela RNA e o0s experimentais sdo quase
equivalentes. Em contrapartida, para a deformacéo na ruptura, os resultados ndo foram té&o
eficazes, ja que a quantidade de pontos sobre a reta foi menor.
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Para melhor avaliar o desempenho da RNA 5-20-3, foram calculados os erros para cada
variavel, obtidos comparando-se os valores de dados experimentais utilizados para treinar a
rede com os valores de dados fornecidos pela RNA. A Figura 2 apresenta os graficos
construidos a partir dos erros percentuais, calculados ponto a ponto, para a melhor
configuracdo avaliada.

A partir da analise dos graficos, observa-se que os erros mais significativos encontram-
se para os valores mais baixos de cada uma das propriedades mecanicas dos géis, e sdo
menores especialmente para os valores do médulo de Young e para a deformacéo na ruptura.
Os erros médios para 0 modulo de Young, deformacdo na ruptura e tensdo de ruptura séo
respectivamente 12,16%, 24,96% e 30,32%.

Figura 1 - Valores preditos versus valores experimentais para a estrutura 5-20-3.
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He e Mu (2013) aplicaram RNA para a predicdo das propriedades fisicas de géis de
proteinas do soro com a variagdo da pressdo, concentracdo de proteina e concentracdo de
acucar. Esses autores obtiveram valores de r? de 0,998 a 0,999 e erros médios na faixa de 4,2
a 4,7%, indicando uma boa predicdo do modelo encontrado.

Imagina-se que, para melhoria dos erros encontrados no presente trabalho, a
normalizacdo dos dados de entrada e saida possam ser uma solu¢do. Quando se tem valores
numéricos muito baixos sendo apresentados a rede, corre-se 0 risco do erro numérico ser
maior, muitas vezes, do que o proprio dado. Sendo assim, a normalizacdo pode ser uma
alternativa para suprir esse problema. Além disso, sugere-se um estudo mais aprofundado dos
erros, identificando quais os pontos que estdo muito fora da previsdo. I1sso porque 0s erros
podem estar relacionados ao padrao experimental.
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Apesar dos erros apontados, este trabalho mostrou que uma unica RNA pode ser uma

ferramenta poderosa na predicdo do comportamento mecanico-estrutural de géis simples e
mistos.

Figura 2 — Erro percentual de cara ponto experimental para a estrutura 5-20-3.
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4. CONCLUSAO

O estudo de RNAs tendo em vista a previsibilidade de propriedades mecanicas de géis
simples e mistos se mostrou mais eficaz com a configuracdo 5-20-3. Nessa rede contendo

uma camada oculta, os valores de r2 foram os mais proximos de 1 e com o menor valor da
funcdo objetivo.

Apesar dos erros mais significativos para os menores valores dos dados de saida ao se
comparar os valores experimentais com os fornecidos pela RNA, o treinamento da rede foi

bastante efetivo para 0 médulo de Young e a tensdo de ruptura, demonstrando assim a
capacidade de aprendizado das RNAs.

A aplicacdo das redes neurais na modelagem matematica das propriedades mecanico-
estruturais de géis de proteina e polissacarideos se mostrou vantajosa ao apresentar bons
resultados de maneira rapida, pratica e precisa, alem de representar uma alternativa a métodos
convencionais. Além disso, esse tipo de modelagem permite a avaliacdo simultanea de

diferentes variaveis, sendo uma ferramenta com elevado potencial para aplicacdo em sistemas
alimenticios complexos.
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