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RESUMO - O reciclo de células, uma realidade da indastria brasileira de producdo de
etanol, pode ser potencialmente utilizando para a segunda geracdo. O intuito desse
modo de operacdo é reduzir os custos e o tempo de fermentacdo. Desse modo, é
importante se desenvolver um modelo cinético que seja bastante preciso. As Redes
Neurais Artificiais (RNAs) tem uma grande capacidade de auxiliar na busca desse
modelo. Neste trabalho, foram utilizadas RNAs para se modelar os dados da
fermentacdo alcdolica do hidrolisado de bagaco de cana-de-acUcar concentrado com
melaco, & temperatura de 34°C, e 7 reciclos de celulas. Como varidveis de entrada,
foram utilizados valores da concentracao de substrato, células e etanol no tempotet-1e
como varidveis de saida as concentragdes de substrato, células e etanol no tempo t+1.
Os resultados mostraram que uma Unica RNA tem a capacidade de aprender e simular
satisfatoriamente o processo com reciclo.

1. INTRODUCAO

Existem muitos estudos que tem como foco a utiliza¢do de biomassa para a producao de
energia, por ser uma forma renovavel de matéria prima. A fermentacdo alcoolica do
hidrolisado de bagaco de cana-de-acucar, concentrado com melaco, com reciclo de células €
um desses processos. Isso porque, além da cana-de-acUcar ser uma fonte de energia
renovavel, a utilizacdo do reciclo de células faz com que o processo seja mais rapido e tenha
custos menores.

Apesar disso, até onde se sabe, ha apenas dois estudos que abordaram a modelagem da
cinética da fermentacdo de etanol de segunda geracdo, considerando reciclo de células
(Andrade et al., 2013 e Guerra et al., 2015). As RNAs aparecem como uma alternativa a
modelagem convencional, pois tem a capacidade de generalizacdo e também oferece
flexibilidade para se adaptar a situagdes completamente diferentes (Fonseca et al., 2000).

Sua formacdo € composta por neurdnios artificiais que tem por base o funcionamento do
neurdnio bioldgico. A estrutura de uma RNA é formada por uma camada de entrada, uma
camada de saida e camadas ocultas, conforme a Figura 1. Pesos sinapticos estdo presentes em
cada neurénio e sdo associados aos estimulos advindos da camada anterior atraves da fungéo
soma. E possivel ajustar o nimero de neurdnios em cada camada e a determinagdo dos pesos
sinapticos constitui a obtencdo do modelo neural.
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Figura 1 — Estrutura de um RNA. FONTE: Ramos (2003)

O principal objetivo desde trabalho é obter um Unica RNA que seja capaz de modelar
cineticamente a fermentacdo alcdolica do hidrolisado de bagaco de cana-de-agUcar,
concentrado com melago, a temperatura de 34°C, considerando 7 reciclos de células. Além
disso, espera-se obter um modelo capaz de simular ciclos independentes, que ndo foram
apresentados na etapa de treinamento.

2. MATERIAIS E METODOS

2.1. Obtencéo dos Dados Experimentais

A partir de Andrade (2012), foram obtidos os dados experimentais utilizados neste
trabalhno. Em seu trabalho, ele utilizou o hidrolisado do bagaco da cana-de-agUcar,
concentrado com melago, como matéria-prima para a fermentacdo. A Tabela 1 apresenta o
tempo de fermentacdo para cada ciclo realizado.

Tabela 1 —Tempo de fermentacédo para cada ciclo

Ciclo Tempo de fermentacdo (h)

1 30,45
36,77
39,58
36,03
44,55
45,45
37,67

~NOoO Ok~ WN

2.2. Tratamento dos Dados de Entrada e Saida

O numero de dados coletados no trabalho de Andrade (2012) é limitado para se treinar
uma RNA, portanto foi necessario gerar uma maior quantidade de pontos para o treinamento.
O programa Table Curve 2D foi utilizado para essa geracdo, sendo que curvas sigmoidais
foram ajustadas aos dados de concentracdo de células (X), de substrato (S) e de etanol (P).
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Foram gerados 100 pontos para cada experimento, que € um ndmero aceitdvel para o
treinamento e validacdo do modelo.

2.3. Simulacoes

O aprendizado das RNAs é o que faz com que elas sejam uma alternativa as limitac6es
da modelagem fenomenoldgica. A aprendizagem ocorre devido as mudangas nos pesos
sindpticos, que empregam um algoritmo de otimizacdo a fim de minimizar uma funcéo
objetivo. A seguinte funcdo objetivo foi minimizada para se obter os pesos sinapticos da rede:

_ o—y)*
Fopj = XiZq -

1)

em que: y é o valor estimado pela rede, y’ é o valor real fornecido a rede e m é o nimero de
dados experimentais fornecidos a rede.

A estrutura geral de rede selecionada foi: uma camada oculta, tangente sigmoidal como
funcdo de ativacdo em todas as camadas e numero de neurbnios na camada intermediaria
variando entre 3 e 10.

Houve a necessidade de se utilizar uma estratégia para embutir o parametro temporal no
ajuste do modelo, ja que as RNAs da forma que foram concebidas possuem capacidade para
tratar de dados em equilibrio. Para isso, os parametros utilizados como varidveis de entrada
foram: as concentracGes de substrato, células e etanol no tempo t e t-1. As variaveis de saida
escolhidas para serem obtidas foram as concentragdes de substrato, células e etanol no tempo
t+1. Os dados foram divididos entre treinamento, validagéo e teste, sendo que a porcentagem
para cada um foi de 70%, 15% e 15%, respectivamente. O perfil cinético de 5 ciclos foram
apresentados na etapa de treinamento e o método de otimizacdo escolhido foi o Resilient
Backpropagation.

Uma vez as RNAs treinadas, realizou-se a simulacdo com a RNA que apresentou 0S
melhores resultados, na tentativa de simular os dois ciclos que foram omitidos na etapa
anterior. Por fim, os resultados que foram gerados pela RNA foram comparados com 0s
experimentais coletados para os determinados ciclos. Na Tabela 2 s&o apresentados os valores
utilizados na entrada das RNAS para o treinamento e para simulacéo.

Tabela 1 — Pardmetros de entrada da rede para o treinamento e simulacéo

Ciclo Utilizagao Células (g/L) Substrato (g/L) Etanol (g/L)
1 Treinamento 2,69-6,39 150,628-0 2,436-72,495
2 Treinamento 5,91-10,66 133,737-0 20,796-83,799
3 Treinamento 6,43-12,09 143,263-0 23,952-80,838
4 Simulagéo 7,98-13,84 140,553-0 22,512-84,255
5 Treinamento 9,46-15,48 148,604-0 23,520-88,479
6 Simulagao 8,50-14,66 140,294-0 25,068-86,964
7 Treinamento 5,91-10,12 143,436-0 22,860-85,788
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Diferentes estruturas de RNAs foram utilizadas para realizar a modelagem. Na Tabela 3
sdo apresentados os valores de funcéo objetivo e r2 para cada uma das estruturas testadas para
a modelagem.

Tabela 3 - Valores de fungéo objetivo e r? para as diferentes estruturas das redes

Estrutura Fungao objetivo r2 Treino r? Validacdo
6-3-3 8,40 0,997 0,996
6-5-3 0,92 0,999 0,999
6-7-3 0,31 0,999 0,999

6-10-3 0,07 0,999 0,999

Ao se analisar a Tabela 3, foi possivel observar que todas as redes obtiveram um valor
satisfatorio para o r2. Entretanto, a rede com 10 neur6nios na camada intermediaria se mostrou
a melhor, ja que foi a que resultou em menor valor da fungdo objetivo. Portanto, a estrutura
7-10-3 foi a escolhida para se realizar a simulagéo.

A Figura 2 apresenta a relagé@o entre os valores experimentais e do treinamento para as
variaveis: concentracdo de substrato, células e etanol para a estrutura 6-10-3. E possivel se
visualizar nessa Figura a excelente correlacdo entre os valores preditos pela RNA e os
experimentais, ja que praticamente todos 0s pontos estdo sobre a reta de 45°.

Figura 2 - Valores preditos versus experimentais obtidos na etapa de treinamento
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Para a simulagcdo da RNA treinada, foram utilizados valores das varidveis de entrada
que ndo foram usados no treinamento da rede, de acordo com a Tabela 2. As RNAs nao
possuem capacidade de extrapolacdo, portanto os valores utilizados precisam estar dentro da
faixa dos que foram apresentados no treinamento. Nas Figuras 3 e 4 sdo mostrados os valores
experimentais (simbolos fechados) e simulados pela RNA (simbolos abertos), para os ciclos 4
e 6.
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Figura 3 — Valores experimentais e simulados  Figura 4 - Valores experimentais e simulados
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Nas Figuras 3 e 4, é possivel assegurar que a RNA tem a capacidade de simular
satisfatoriamente a cinética de fermentacdo de dois reciclos de um processo de fermentacdo
alcéolica, pois os valores simulados acompanharam o comportamento dos dados
experimentais.

Além disso, foi possivel predizer os dados dos reciclos sem a necessidade de se utilizar
a variavel concentracdo de acido acético, ou ter conhecimento mais profundo do
comportamento da cinética de crescimento e de producdo em processos com reciclo, o que
dificultava o ajuste do modelo fenomenoldgico no trabalho de Andrade (2012).

Este trabalho apresentou que para uma RNA os valores de entrada de X, S e P séo
suficientes para a descricdo da cinética de fermentacdo para todos os reciclos. Acrescenta-se a
isso, a sua simplicidade e facilidade computacional, ja que uma vez treinada a rede, esta ndo
requer métodos de integracdo para sua resolucao.

O uso das redes neurais como uma alternativa aos modelos fenomenoldgicos se torna
interessante devido a sua generalizacdo, simplicidade e praticidade. Alem disso, a utilizagédo
do reciclo celular pode impactar na cinética do processo, o que dificulta o procedimento de re-
estimacdo de parametros. Isso € uma nova dificuldade quando se trabalha com os modelos
fenomenoldgicos, pois os parametros necessitam ter um significado fisico. Ou seja, esse fato
confirma como as redes podem facilitar o trabalho de se modelar o processo.

4. CONCLUSAO

Neste trabalho, foram empregadas RNAs para se modelar a cinética de fermentacdo
alcéolica com reciclo de celulas. As varidveis de interesse foram as concentracdes de
substrato, de células e de etanol no tempo t+1. Os resultados dos treinamentos demonstraram
que a rede com 10 neurbnios na camada intermediaria consegue reproduzir satisfatoriamente
0 processo. Além disso, ao se simular processos de fermentacdo que ndo foram apresentados
no treinamento, os resultados confirmaram o poder de generalizacdo dessa ferramenta.
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