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Resumo

Devido a crescente demanda por biossurfactantes, os quais s@o alternativas ecologicamente mais
corretas em relacdo aos surfactantes oriundos de matérias-primas nao-renovaveis, hd uma cres-
cente necessidade por estudos que proponham novos processos para a producao dos mesmos ou
que visem a otimizacdo dos processos ja existentes. Nesse contexto, a modelagem matematica
dos reatores enzimaticos de esterificagdo de dcidos graxos com agucares para a producio de
biossurfactantes tem se mostrado uma ferramenta ttil para o estudo e a otimizag¢ao do processo.
Em particular, as redes neurais artificiais e sistemas nebulosos (ou fuzzy) surgem como métodos
promissores para o desenvolvimento de modelos para o processo citado. Assim, este trabalho
visou ao desenvolvimento de modelos hibridos-neurais e de um modelo fuzzy para reatores en-
zimaticos de esterificacdo associados a producdo de biossurfactantes. No caso da aplicag¢do de
redes neurais artificiais, foi considerado o acoplamento das redes a balangcos de massa de reator,
em modelos hibridos, para inferir as concentragcdes dos reagentes ao longo do tempo. Para isso,
o método cléssico de Runge-Kutta pdde ser usado para a integracdo das equacdes diferenciais
dos balancos materiais. Computacionalmente, construiu-se um algoritmo incorporando balan-
¢os materiais, velocidades de reacdo neurais e integracao numérica passo a passo. Ja no caso da
aplicagdo da légica fuzzy para modelagem e otimizacdo da conversdo da esterificagdo de dcidos
graxos com actcares, em funcdo de parametros operacionais de processo (como tempo, tem-
peratura, razdo molar de substratos), procedeu-se a um estudo embasado em um conjunto de
dados experimentais, ja disponiveis, visando a comparacao da previsao de condi¢des operaci-
onais 6timas fornecidas pelo modelo fuzzy com aquelas provenientes da metodologia classica
de superficies de respostas obtidas por modelos de regressdes nado-lineares. Todo o desenvol-
vimento computacional foi realizado no software Matlab. Na aplicacdo dos modelos hibridos-
neurais, as redes neurais foram capazes de prever o comportamento do processo de esterificacao
de xilose em sintese de biossurfactantes, ao aplicd-las em balancos de massa de reatores, ob-
tendo valores de R? acima de 0,94, indicando boa capacidade de predicdo. Os modelos fuzzy
treinados foram capazes de simular as relacdes entre as varidveis de entrada sobre a varidvel
de saida, permitindo a construcao de diversas combinacdes de superficies de respostas e a es-
timativa da condic¢ao operacional 6tima de 55°C, RMS de 0:0,2, carga enzimatica de 37,5 U/g
e com tempo de reagdo maior ou igual a 60 horas, sendo que a mesma condicao foi obtida ao
aplicar o algoritmo particle swarm optimization, estando condizente com resultados obtidos por
estudos prévios. Dessa forma, o presente trabalho demonstrou a eficicia do uso de inteligéncia

computacional na modelagem, simulagdo e otimizagao da sintese de biossurfactantes.

Palavras-chaves: Biossurfactantes, Redes neurais artificiais, Logica fuzzy, ANFIS



Abstract

Because of increasing demand of biosurfactants, which are more environmentally frien-
dly than to surfactants derived from non-renewable raw materials, there is a growing need for
studies proposing new processes for their production or aiming at the optimization of existing
processes. In this context, the mathematical modeling of enzymatic reactors for the esterification
of fatty acids with sugars in the production of biosurfactants has been a useful tool for studying
and optimizing the process. In particular, artificial neural networks and fuzzy systems emerge
as promising methods for developing models for those process. Thus, this work aimed at the
development of hybrid-neural models and a fuzzy model for enzymatic esterification reactors
associated with biosurfactant production. In the case of artificial neural networks application,
the coupling of networks to reactor mass balances was considered in hybrid models to infer
reactant concentrations over time. To achieve this, the classical Runge-Kutta method was em-
ployed for the integration of the material balance differential equations. Computationally, an
algorithm was constructed incorporating material balances, neural reaction rates, and step-by-
step numerical integration. In the case of applying fuzzy logic for modeling and optimizing the
conversion of fatty acid esterification with sugars, in function of operational process parameters
(such as time, temperature, molar ratio of substrates), a study was conducted based on an avai-
lable set of experimental data. The aim was to compare the prediction of optimal operational
conditions provided by the fuzzy model with those derived from the classical response surface
methodology. All computational development was carried out using the Matlab software. In the
application of hybrid-neural models, neural networks were able to predict the kinetic behavior
of the xylose esterification process in biosurfactant synthesis by applying them to reactor mass
balances, obtaining R* values above 0.94, indicating a good predictive capacity. The trained
fuzzy models were able to simulate the relationships between input variables and the output
variable, enabling the construction of various response surface combinations and estimating the
optimal operational condition at 55°C, RMS of 0:0.2, enzyme loading of 37.5 U/g, and 60 hours
of reaction. The same condition was obtained when applying the particle swarm optimization
algorithm, consistent with results from similar studies. Thus, this study demonstrated the capa-
bility of computational intelligence in modeling, simulation, and optimization of biosurfactant

synthesis.

Key-words: Biosurfactants, Artificial neural networks, Fuzzy logic, ANFIS
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1 Introducao

Mediante as necessidades por alternativas mais sustentaveis aos produtos ji disponiveis
no mercado, os biossurfactantes surgem como uma opc¢ao promissora aos surfactantes sintéticos
(NITSCHKE; PASTORE, 2002). Assim como os surfactantes sintéticos, os biossurfactantes
tém a capacidade de formar micelas e de reduzir as tensdes superficiais e interfaciais, sendo
adequados para a aplicagdo comercial (DRAKONTIS; AMIN, 2020).

Os biossurfactantes se destacam em relacdo aos surfactantes sintéticos devido a sua
biodegradabilidade, baixa toxicidade, uso de substratos de origens renovaveis e de residuos de
diversos processos de producao, que podem diminuir os custos de fabricacdo (KRELING et al.,
2019). Além disso, os biossurfactantes sdo mais eficientes por reduzirem ainda mais a tensao
superficial em relagcdo aos surfactantes quimicos, ou seja, demandam uma concentragdo inferior
para a maxima reducgdo da tensdo superficial (CAMEOTRA; MAKKAR, 2004).

A esterificacdo de 4cidos graxos com carboidratos possui um grande interesse comercial
(VESCOVl et al.,[2017), pois produz ésteres de dcidos graxos de acticar, que podem ser ampla-
mente utilizados na industria de alimentos, farmacéutica, cosmética e petroquimica (TORRES
et al., 2020). Essa reacdo pode ser realizada via rota quimica ou enzimadtica, sendo que a rota
quimica necessita altas temperaturas e um catalisador alcalino, que pode levar a formacao de
subprodutos toxicos (YAN, [2001). Por outro lado, na rota enzimética, a reagdo ocorre em con-
dicdes amenas, além de apresentar uma alta seletividade, baixa toxicidade e alta qualidade e
pureza do produto (AN et al., 2019).

A modelagem matemdtica dos reatores enziméticos de esterificacdo de dcidos graxos
com acucares para a producdo de biossurfactantes pode ser uma ferramenta util para o estudo
e a otimizacdo do processo. Em particular, as redes neurais artificiais e sistemas nebulosos (ou
fuzzy) surgem como métodos promissores para o desenvolvimento de modelos para o processo

citado.

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo uma poderosa técnica para a solu¢do de pro-
blemas na engenharia quimica, capazes de modelar sistemas ndo-lineares, com um baixo custo
computacional (BEIGI et al.l [2017). A utilizagao de ANNs na modelagem matematica de rea-
tores enzimadticos de esterificacdo tem sido amplamente estudada por diversos autores, com 0
objetivo de otimizar a producdo de biodiesel, ésteres de dcidos carboxilicos aromadticos e, tam-
bém, de biossurfactantes (MANOHAR; DIVAKAR| 2005 TORRES, 2021; SOLTANI et al.,
2022).

O adaptative neuro-fuzzy inference system (ANFIS), ou sistema de inferéncia neuro-

fuzzy adaptativo, é uma técnica que combina o poder das redes neurais e do sistema de in-
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feréncia fuzzy (BETIKU et al| 2016). O ANFIS tem sido apresentado como uma ferramenta
poderosa para a otimiza¢do dos parametros reacionais de reatores enzimaticos para a producao
de biossurfactantes e biodiesel (SANTOS et al., [2017; IGHOSE et al., 2017; AHMAD et al.,
2016a).

A producao de biossurfactantes por esterificacdo de dcidos graxos (oleico e laurico)
e carboidratos (frutose e lactose) na presenga dos solventes terc-butanol e 2-metil-2-butanol,
usando como biocatalisadores a lipase comercial B de Candida antarctica ja foi avaliada expe-
rimentalmente por Lima et al.| (2016), sendo que (Torres| (2021)) realizou a modelagem cinética
desse processo por trés abordagens distintas: a modelagem fenomenoldgica semi-mecanistica,
por utilizacdo de modelo baseado no mecanismo de Ping Pong Bi Bi, o uso de RNAs em uma

modelagem cinética empirica e o desenvolvimento inicial de um modelo fuzzy.

Nesse contexto, o presente trabalho visa acrescentar ao estudo da modelagem matema-
tica da producio de biossurfactantes, desenvolvendo um modelo hibrido-neural capaz de calcu-
lar valores de concentracdo de xilose ao longo do tempo, utilizando redes neurais para inferir
diretamente a velocidade de reacdo ou para estimar as constantes do modelo cinético de Ping
Pong Bi Bi, e completar o modelo fuzzy desenvolvido por [Torres (2021]), acrescentando dados
provenientes do planejamento fatorial de Lima et al. (2016)), possibilitando uma visualizacao

mais ampla do efeito das varidveis de entrada sobre a varidvel de saida.



2 Objetivos

O objetivo desta dissertacdo é o desenvolvimento de metodologias para a previsao dos
valores de concentra¢des ao longo do tempo para a esterificagdo de acidos graxos com agucares,

pelo do uso de redes neurais artificiais, e otimiza¢ao das condi¢des operacionais por logica fuzzy.

2.1 Objetivos especificos

- Inferir as concentragdes dos reagentes ao longo do tempo utilizando modelos hibridos-

neurais, com aplicacdo de redes neurais para fornecer diretamente as velocidades de reacdo.

- Alternativamente, mapear as constantes para o modelo cldssico de Ping Pong Bi Bi
utilizando redes neurais. Em ambos os casos, a cinética (neural ou de Ping Pong Bi Bi parame-

trizada por rede neural) foi acoplada a balangos de massa do reator.

- A légica fuzzy, por sua vez, foi utilizada para criar um modelo visando a previsio de
condi¢des operacionais 6timas de processo (tempo, temperatura, razao molar de substratos e

carga enzimatica), para maximizar a conversao em produto.



3 Revisao bibliografica

3.1 Biossurfactantes

Os biossurfactantes sao moléculas anfipéticas que possuem propriedades hidrofilicas e
hidrofébicas (ADETUNIJI; OLANIRAN, 2021; MUKHERIEE et al., 2006). Assim como o0s
surfactantes sintéticos, os biossurfactantes tém a capacidade de formar micelas e de reduzir as
tensdes superficiais e interfaciais, sendo adequados para a aplicagdo comercial (DRAKONTIS;
AMIN, 2020).

Os biossurfactantes sao surfactantes produzidos a partir de micro-organismos ou de suas
enzimas, utilizando substratos de fontes renovaveis, sendo assim, altamente biodegraddveis em
relagdo aos surfactantes derivados do petréleo (FRANZETTI et al.l 2012). Além disso, os bi-
ossurfactantes possuem diversas vantagens em relacdo aos surfactantes sintéticos, como a sua
baixa toxicidade, interacdes benéficas com o ambiente e menor concentracdo micelar critica,

aumentando a sua efici€ncia para diversas aplicacdoes (JAHAN et al.| 2020).

Devido a crescente demanda por solugdes ecoldgicas, a expectativa é de que a produ-
¢do de biossurfactantes cres¢a nos proximos anos, de acordo com as andlises de mercado do
MarketsandMarkets™ (2023). Segundo as estimativas feitas por esse instituto, 0 mercado de
biossurfactantes atingiu, em 2023, a marca de US$ 1,3 bilhdes, com a expectativa de cresci-
mento até US$ 2,3 bilhdes, em 2028.

Microrganismos como Pseudomonas, Bacillus e espécies de Acinetobacter sdo capazes
de produzir biossurfactantes, sendo que os mesmos também podem ser sintetizados in vitro uti-
lizando as enzimas como biocatalizadores (DESAI; BANAT, [1997). Além disso, sdo utilizadas
diversas estratégias para a producdo de biossurfactantes, como a imobilizacdo da enzima pro-
dutora, o uso de nanoparticulas, a coproducao com outro produto industrial e outras estratégias,
sendo que pesquisas continuam a ser desenvolvidas com o intuito de tornar os biossurfactantes

cada vez mais economicamente viaveis (SINGH et al., 2019).

O processo de sintese de biossurfactantes pode ocorrer por meio da esterificagdo de acu-
cares com 4cidos graxos, tendo as lipases como principal enzima que catalisa a reacdo (CAN-
SIAN et al., 2021)), sendo amplamente estudada na literatura como um método promissor para a
producdo de biossurfactantes. |Patil ef al.|(2011) avaliou o rendimento da reagdo de esterificacio
utilizando diversos substratos (sorbitol, frutose e adcido ascorbico) com acido oleico e a enzima
da Candida antarctica para a produgao de biossurfactantes, confirmando a sintese por meio de
espectroscopia de ressondncia magnética nuclear (RMN) e obtendo rendimentos 27%, 21% e

12% para a producao de éster oleico de sorbitol, de frutose e de dcido ascorbico.
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3.1.1 KEsteres de acidos graxos com actuicares

Os ésteres de dcidos graxos com agucares (SFAEs) sdo surfactantes nao-idnicos produ-
zidos de fontes renovdveis, e por serem inodoros, ndo possuirem sabor, serem atoxicos € nao
provocarem irritagcdes ao contato com os olhos ou a pele, sdo comumente utilizados como emul-
sificantes de alimentos, produtos de higiene bucal ou em aplica¢des farmacéuticas e cosméticas
(GONCALVES et al.| 2023).

A sintese de SFAEs pode ocorrer via processo quimico ou enzimatico. No processo qui-
mico, a reacao ocorre em altas temperaturas na presenca de um catalisador alcalino, entretanto,
o produto nao pode ser utilizado na industria de alimentos devido a necessidade de um solvente
toxico (TAI; BRUNNER, 2009). Na rota enzimatica, a reacdo ocorre em condi¢des amenas,
além de apresentar uma alta seletividade, baixa toxicidade e alta qualidade e pureza do produto
(AN et al., 2019). Consequentemente, a sintese via catalise por lipase € a melhor opgado para a

producdo de ésteres de dcidos graxos com agucares (GUMEL et al., 2011).

Actcares e acidos graxos sdo os substratos envolvidos na sintese de SFAEs pela reacdo
de esterificacdo enzimadtica, como na Figura 1 (GUMEL ef al., 2011). A eficiéncia da reagao
depende das caracteristicas dos substratos, em que existem lipases com alta seletividade para
acidos graxos de cadeia média e longa, enquanto outras lipases possuem boa seletividade para
acidos graxos de cadeia curta (ADACHI; KOBAYASHI, 2005).

Figura 1 — Reacao de esterificagdo entre um agucar e um acido graxo (GUMEL et al., 2011).

Lipase

Cn(H20), + RCO;H 255 CrH2n-1)0m—1(OCOR) + H,0

Os ésteres de agucares sdo aplicados, em sua maioria, na industria de alimentos, usados
preferencialmente em sua forma sélida (HAYES; SMITH, 2019), para a producdo de paes, de
chocolate, sorvetes, molhos, maionese e também como substitutos de gorduras e na fabricagcao
de microemulsdes e nanoemulsdes (HILARIO, 2020). Os SFAEs também sdo usados em outras
industrias, como cosmética, para a produgao de mascaras (COLLIN et al., 1998), de shampoos
e cremes (KHAN; RATHOD) 2015), e farmacéutica, devido as suas propriedades antimicrobia-

nas, antivirais e anti-inflamatérias (TORRES|, [2021)).

Na literatura, o estudo da sintese de SFAE por meio da esterificagc@o por lipases € reali-
zado por diversos autores, visando propor técnicas para solucionar as dificuldades encontradas
na produ¢do dos SFAEs ou para a otimizacdo dos parametros da reagdo. Sang et al.| (2008)
observaram que a baixa solubilidade dos agicares em solventes organicos e liquidos i6nicos
dificulta a sintese de SFAE, pois vdrios solventes capazes de dissolver o agucar efetivamente
sdo prejudiciais para as lipases. Sendo assim, foi desenvolvido um procedimento capaz de obter
uma solugdo supersaturada de acticar em um liquido idnico, com uma concentragdo de glicose

400% maior do que sua saturacdo, e, utilizando a solugdo rica em agucares, a conversiao de
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substrato aumentou de 8% para 96% com 1 dia de reacdo, melhorando significativamente a

conversao por meio da técnica proposta.

Os estudos de |Yan et al.| (2001) buscaram a otimiza¢cdo dos pardmetros reacionais de
um reator de membranas com tanque agitado para a produciao de SFAE, utilizando a Lipase B,
da Candida antarctica, como catalisador. O processo foi otimizado por uma metodologia de
superficie de resposta baseado nos 5 parametros reacionais avaliados: tempo de reagdo, razao
de substratos, temperatura, razdo de solventes e carga de enzima, tendo o rendimento como a
varidvel resposta. Assim, a otimizagdo obteve a condicdo de 58 horas de reacdo, 2,7 de razao
de substratos, 8,9% de carga enzimadtica, temperatura de 78°C e razdo de solventes de 1,9,

alcancando uma conversao de até 93% do substrato.

3.2 Lipases

As lipases sdo hidrolases, um subgrupo de enzimas com excelente estabilidade e ativi-
dade na presenca de solventes organicos, no qual conseguem atuar em uma ampla variedade de
substratos, como triacilglicerdis, ésteres de acidos graxos, lipidios, 6leos sintéticos ou naturais,
etc (CAVALCANTE et al., 2021)). As lipases catalisam reagdes como a esterificacdo, transeste-
rificacdo (interesterificacdo, alcodlises e aciddlises), amindlise (sintese de amidas), hidrélise e
a lactonizagdo, sendo que a atividade de 4gua do meio reacional é um dos fatores determinantes
para cada classe de reacdo (ORTIZ ez al., 2019; CARVALHO et al.,[2014).

As lipases sdo amplamente encontradas na natureza, sendo produzidas por microrga-
nismos, animais e vegetais (TREVISAN| 2004). Dependendo da sua origem, podem apresentar
massa molecular variando de 19 a 75 kDa e atuar numa ampla faixa de pH (4,0-9,0) e de tem-
peratura, a qual varia do ambiente até 70°C (CORTEZ et al., 2017). Dentre as fontes produtoras
de lipase, a producdo por culturas de microrganismos € a mais aplicada industrialmente, pois
este processo apresenta maior facilidade de controle, maior capacidade produtiva e custo de
obtencdo reduzido (KATSURAGI et al., 2004). Além dessas vantagens, as lipases microbianas
tém sido mais amplamente empregadas em processos industriais do que as derivadas de plantas
e animais devido a sua maior termoestabilidade, tolerancia a variacdes de pH e estabilidade em
solventes organicos (ROMANO et al., [2020).

A alta versatilidade das lipases, reconhecidas como as mais importantes dentre os bio-
catalisadores na drea de biotecnologia, permite a sua aplicacdo em diferentes indudstrias, como
a alimenticia, de detergentes, farmacéutica, couro, téxtil, cosmética, papel e de producdo de
biodiesel (BHARATHI; RAJALAKSHMI, 2019). Na industria farmacéutica, € utilizado na sin-
tese de intermedidrios de farmacos (como por exemplo, ibuprofeno e naproxeno e firmacos
com atividade anti-inflamatdria) e na resolu¢do de misturas racémicas(BABICZ et al., [2010);
na industria alimenticia, as lipases se tornaram indispensdveis, sendo utilizado na fermentagao

de alimentos, processamento de frutas, na maturagcao de queijos e na drea de confeitaria (CIOU
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et al.,2011)), além de ser utilizado também no tratamento de efluentes, sintese de inseticidas e
pesticidas e em produtos de limpeza, para a remog¢do de gordura (RAIZER| 2015)). Entretanto,
apesar do alto potencial das lipases, seu uso industrial ainda € limitado, pois as estratégias de
purificacdo de culturas microbianas apresentam desvantagens, como a ndo reprodutibilidade e
rendimentos baixos (BORRELLI; TRONO, 2015)).

3.2.1 Lipase B de Pseudozyma (Candida) antarctica

A lipase B da Candida antarctica é uma das enzimas mais estudadas na literatura. A es-
pécie de levedura Candida antarctica produz dois tipos de lipases, a lipase A (CalA) e a lipase B
(CalB), no qual a CalB € uma das hidrolases mais utilizadas no campo da biocatdlise (KUNDYS
et al.,2018)), por apresentar alta atividade, estabilidade em meio aquoso e ndo aquoso, alta enan-
tiosseletividade com uma alta variedade de substratos, boa estabilidade térmica, simplicidade
no uso, baixo custo, disponibilidade comercial e possibilidade de reuso (ROBERT e al.l 2019
ANDERSON et al., 1998; GOTOR-FERNANDEZ et al., [2006), enquanto que a CalA é menos
estudada, sendo conhecida por aceitar substratos volumosos, como os dlcoois tercidrios (NETO
et al.l,2023).

A lipase B ¢é produzida pela Novozymes como um recombinante de Aspergillus oryzae,
sendo estruturalmente semelhante a vdrias outras lipases. A CalB € formada por 317 amino4ci-
dos e com peso molecular de 33 kDa, pertencendo a familia alfa/beta hidrolase dobrada (KIRK;
CHRISTENSEN; 2002).

O potencial da lipase B da Candida antarctica como catalisador para a reacdo de es-
terificacdo, tendo como objetivo a producdo de biossurfactantes, ¢ amplamente estudada na
literatura, como por exemplo |L1 et al.|(2015), que estudou a esterificacdo da frutose com acido
laurico em meio organico utilizando a lipase B da Candida antarctica imobilizada comercial
para a producdo de éster de dcido graxo de agucar, com o objetivo de demonstrar a influéncia
do meio organico no grau de esterificacio. Enayati et al.| (2018]) sintetizaram enzimaticamente o
éster de acido graxo de lactose através da enzima comercial lipase B da Candida antarctica em
solvente organico, obtendo uma conversao de 77% com enzimas livres, e de 93% com enzimas

imobilizadas, utilizando hexano e acetonitrila como solventes orgéanicos.

3.3 Modelagem fenomenolégica da producao de biossurfac-

tantes

A modelagem fenomenoldgica relacionada a produgdo de biossurfactantes pela esterifi-
cacdo € uma ferramenta amplamente utilizada para o estudo cinético da reacdo. Os estudos de
Martinez et al.|(2011), por exemplo, desenvolvem a modelagem matemdtica da esterificagdo en-

zimadtica entre o poliglicerol com dcidos graxos para a producao de biossurfactantes, utilizando
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um modelo pseudo segunda ordem com o modelo de Langmuir para a adsor¢ao dos &cidos,
obtendo assim, um erro de até 10% para a reacdo entre o poliglicerol e acidos graxos, com a
lipase NOVOZYM-435 como catalisador.

E também possivel a aplicacio de mecanismos de reacdo desenvolvidos para reagdes
bioquimicas, especificamente para o caso da produc¢do de biossurfactantes, em que o modelo de
Ping Pong Bi Bi é o mecanismo mais aceito para descrever as reacdes catalisadas por lipases
(AGUILAR, 2018). Em particular, na reacdo de esterificacdo com acucares, a lipase se liga a
uma molécula de dcido graxo formando uma versdo acilada da enzima, um complexo inter-
medidrio acil-enzima, e liberando dgua. A acil-enzima se liga ao agtcar e uma ligagcao éster €
formada com um dos grupos hidroxila disponivel no substrato, finalmente liberando a enzima
(TORRES, 2021).

Figura 2 — Representa¢do do mecanismo de reagao Ping Pong Bi Bi (AGUILAR, 2018).
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Na Figura 2, € apresentado o mecanismo de rea¢do Ping Pong Bi Bi, sem inibi¢do, para
reacOes com dois substratos e dois produtos, catalisada por uma lipase. O primeiro substrato (S7)
forma o primeiro complexo (ES;) com a enzima gerando o primeiro produto (P;). A enzima
forma logo o complexo com o segundo substrato (E x S;) para gerar o segundo produto (P»)
(AGUILAR, 2018).

Lopresto et al.| (2014) estudou a cinética da reacdo de esterificacdo entre o acido oc-
tan6ico com hexanol, utilizando a lipase B imobilizada como catalisador e o n-decano como
solvente, para a produgdo de octanoato de hexil, e observou que a reacdo segue o padrao do
mecanismo de Ping Pong Bi Bi com inibi¢do por ambos os substratos e, baseado nesse modelo,
estimou os parametros cinéticos da reacdo, validando o modelo utilizando a curva dos dados
experimentais com os resultados obtidos na aplicacdo do modelo. Todavia, também é conveni-
ente pensar na aplicacdo de outras abordagens, como por exemplo, modelos caixa preta e caixa

cinza, para relacionar as varidveis do processo.

3.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) sd@o uma abordagem caixa preta, inspiradas em um
modelo simplificado do cérebro humano, utilizadas para modelagem e simulac@o de problemas
nao-lineares e complexos (BEIGI ez al., 2017). As RNAs t€m sido aplicadas com sucesso na
Engenharia Quimica com o objetivo de correlacionar o método analitico com as propriedades
dos produtos, e, especificamente, na modelagem de processos para prever o desempenho da
producdo e condi¢des operacionais (CAVALCANTI ez al.| 2021).
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As RNAs utilizam conjuntos de nds matemadticos, os neurdnios, interligados entre si
por meio de pesos ajustdveis, para formarem uma rede, capaz de modelar relacdes funcionais
complexas e de armazenar conhecimento por meio de um processo de aprendizagem. A Figura
3 apresenta os trés elementos basicos do modelo neural: um conjunto de sinapses, caracterizada
por um peso ou for¢a prépria; um somador, com sinais ponderados pelas respectivas sinapses do
neurdnio e uma funcio de ativacdo para restringir a amplitude da saida de um neur6nio (SHA;
EDWARDS, 2007; HAYKIN, [2007). A aprendizagem ocorre pela utilizacdo de um algoritmo,
o qual consiste em um procedimento com o objetivo de modificar os pesos da rede de forma a
minimizar uma fungdo objetivo (HAY KIN| 2007).

Figura 3 — Modelo nao-linear de um neurdnio (HAYKIN, 2007).
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As principais razdes do sucesso na aplicacdo de redes neurais € o baixo custo operaci-
onal comparado a outros métodos e a capacidade de resolver problemas envolvendo sistemas
nao-lineares complexos (HIMMELBLAU, 2008)), a habilidade em aprender, a ndo-linearidade,
a natureza massivamente paralela, a tolerancia a falhas e o seu poder de generalizacdo (HAY-
KIN;, 2007), além da capacidade de prever os resultados sem a necessidade de conhecimentos

fisicos e quimicos que regem o processo (PIRDASHTI et al.l 2013)).

O objetivo de uma RNA € computar valores de saida a partir de valores de entrada por
uma série de cédlculos internos, por meio dos neurénios (SADRZADEH et al.| 2008)), possuindo
uma abordagem de rdpida implementacdo, com excelentes resultados, tendo a habilidade de
processar um grande numero de dados (NELLES, 2001}).

Nas dltimas décadas, um grande nimero de estudos que avalia o uso das RNAs na 4rea
de Engenharia Quimica foram publicados, com o objetivo de predizer as propriedades molecula-
res, realizar diagndstico de falhas, controle preditivo e optimiza¢do de um processo. Os estudos
visaram a aplicacdo das RNAs nas drea da termodinamica, fendmenos de transportes, cinética
e catélise, andlise e otimizacdo de processos e na drea de seguranca e controle de processos
(CAVALCANTI et al., 2021)).
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3.4.1 Arquitetura de redes neurais

As redes neurais sdo compostas por elementos simples operando em paralelo, podendo
ser treinadas a partir do ajuste dos valores das conexdes (pesos) entre os elementos. Uma rede
neural simples € formada por um conjunto de neur6nios, e as mais complexas por camadas de
neurdnios, em uma rede multicamadas. As camadas ocultas consistem em camadas posiciona-
das entre a camada de entrada e a camada de saida (MATHWORKS,, [2002). O valor de saida do
neuronio € produzido apds a chamada da funcdo de ativagdo, por meio de varidveis de entrada,
que sdo ponderadas pelo pesos e somadas, formando o argumento dessa funcdo (HAYKIN,
2007).

A propriedade mais importante de uma rede neural € a habilidade de aprender a partir
de seu ambiente e de melhorar o seu desempenho por um método de aprendizagem. Uma rede
neural aprende acerca do seu ambiente utilizando um processo iterativo de ajustes aplicados nas

suas conexdes (pesos sindpticos) e niveis de viés (ou "bias") (HAYKIN, [2007).

A rede neural € treinada a partir de um algoritmo de aprendizagem. Na aprendizagem
supervisionada, a rede neural € treinada a partir de valores de entrada e de saida para aproximar
uma func¢do, ajustando os valores dos pesos dessas conexdes, para que uma determinada infor-
macao de entrada leve a uma saida especifica (BISHOP, 2006)). A rede € ajustada por meio da

comparagdo entre a saida e o alvo, como apresentado na Figura 4.

Figura 4 — Funcionamento do processo de aprendizagem supervisionada por redes neurais.
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A arquitetura de uma RNA depende do tipo de problema no qual a rede deve ser utilizada
e € definida, entre outros fatores, pelo nimero de camadas, podendo ser com camada Unica ou
multiplas camadas, pelo nimero de nés em cada camada, pelo tipo de conexdo entre os nds (por
realimentacdo ou alimentacdo adiante, isto é, feedback ou feedforward) ou pela sua topologia
(recorrentes e ndo-recorrentes) (KOVACS!, 2006).

Uma das arquiteturas de redes neurais mais utilizadas sao as redes do tipo perceptrons de
multiplas camadas (ou multilayer perceptron, MLP), que consistem em um conjunto de unida-
des sensoriais (nds de fonte), e sdo formadas por uma camada de entrada, uma ou mais camadas

ocultas de n6s computacionais € uma camada de saida de nés. Os MLP tém sido aplicados com
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sucesso para resolver diversos problemas, por meio do seu treinamento de forma supervisionada

com um algoritmo de retropropagacgado de erro, ou error back-propagation (HAYKIN, 2007).

Perceptrons de multiplas camadas possuem trés caracteristicas distintivas: o modelo de
cada neur6nio da rede inclui uma funcao de ativagdo ndo-linear; possuem uma ou mais camadas
de neurdnios ocultos e exibem um alto grau de conectividade. A Figura 5 apresenta a arquitetura

de perceptrons de multiplas camadas com duas camadas ocultas (HAY KIN, 2007).

Figura 5 — Grafo arquitetural de uma rede MLP com duas camadas ocultas (HAYKIN| 2007).
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A aprendizagem por retropropagacao de erro consiste de dois passos pelas das diferentes
camadas da rede: um passo para frente, a propagagdo, e um passo para trds, a retropropagacio. A
retropropagacao € uma técnica especifica para implementar do gradiente descendente no espaco
de pesos para uma rede de multiplas camadas alimentada adiante (HAYKIN, 2007). O algoritmo
€ similar a regra da cadeia do célculo diferencial e ajusta os valores dos pesos e vieses até se
obter o menor valor de erro entre a simulagdo da rede neural e os valores-alvo. A importancia
da retropropagacao € tao grande que na literatura é frequentemente utilizada como sinénimo do
método de treino aplicado ou como arquitetura da rede neural (ou seja, a rede MLP) (NELLES,
2001).

A funcdo de ativagdo representa o efeito que a entrada interna e o estado atual da ativa-
cdo exercem na definicdo do proximo estado de ativacdo da unidade (FLECK et al., [2016). A
Tabela 1 apresenta uma lista com as funcdes de transferéncias utilizadas no software Matlab. A
funcdo de transferéncia log-sigmoidal € a mais utilizada em redes neurais com retropropagacao,
principalmente devido a sua diferenciabilidade (MATHWORKS, [2002).
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Tabela 1 — Fungdes de ativacdo no Matlab. (MATHWORKS, 2002).

a a a
+1 +1

L

74

n

0 . .
-0.833 | +0.833
Fungdo de base radial

o [F

Funcio tangente-sigmoidal

Funcdo de base triagular

3.4.2 Uso de RNAs na producao de biossurfactantes

Diversos autores estudam o uso de redes neurais artificiais na producio de biossurfac-
tantes, como, por exemplo, os estudos de Pal ef al.| (2009), em que foi realizada a otimizagdo
da producdo de biossurfactantes pela bactéria Rhodococcus erythropolis por meio de duas téc-
nicas: o uso de rede neurais e da metodologia cldssica de superficie de resposta, avaliando a
concentracdo dos reagentes como varidveis de entrada e o rendimento de biossurfactantes como
variavel de resposta, obtendo um erro proximo de 3% no uso da rede neural e de 6% no uso da

abordagem cldssica.

Nos estudos de Ahmad et al.| (2016b)), foi empregado o uso de redes neurais artificiais
para estimar o rendimento da produgdo de biossurfactantes por uma cepa da bactéria Klebseilla
sp., a reducdo da tensdo superficial e o indice de emulsificacdo. Para isso, foi elaborado um
planejamento experimental, usado para a modelagem e otimizacdo por rede neural, que avalia a
influéncia da temperatura, pH, periodo de incubacdo e a fonte do carbono, nitrogénio e hidrocar-
bonetos sobre as varidveis de respostas. A rede neural mais eficiente apresentou baixo erro ab-

soluto, obtendo 0,030 g/L. no rendimento de biossurfactante, 31,67% no indice de emulsificacao
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e 21,6 dyne/cm de tensdo superficial, enquanto que os resultados experimentais apresentaram,
respectivamente, valores de 0,038 g/L, 31,68% e 21,5 dyne/cm.

Torres et al.|(2020) construiram modelos cinéticos neurais utilizando dados experimen-
tais de esterificagdes de xilose com 4cidos oleico e/ou laurico, realizadas com emprego do bioca-
talisador CALB-IM T2-350 e de derivados da CalB imobilizada em microparticulas magnéticas
de silica, com grupos octil ou com grupos octil mais glutaraldeido, treinando cinco redes neu-
rais artificiais, uma para cada tipo de biocatalisador e dcidos, e mais duas novas redes, treinadas
com o agrupamento dos dados em relagdo ao tipo de biocatalisador. Os resultados obtidos pelas
redes treinadas indicaram uma 6tima capacidade de previsdao, comprovada pelos valores de R-
quadraticos superiores a 0,97, demonstrando o potencial do uso das redes neurais em modelos

cinéticos.

3.5 Loégica fuzzy

3.5.1 Descricao

A légica fuzzy, ou nebulosa, ¢ uma metodologia computacional na qual sdo utilizadas
expressoes linguisticas ao invés de apenas valores numéricos, o que possibilita a solucdo de pro-
blemas por meio de técnicas de comunica¢do humana. Enquanto na teoria cldssica de conjuntos
um elemento pode pertencer ou ndo a um conjunto, no sentido de que uma declaragdo sé pode
ser considerada verdadeira (representado pelo valor 1) ou falsa (representada pelo valor 0), na
l6gica nebulosa o raciocinio segue uma abordagem em que os valores extremos correspondem

a limites e a varidvel também pode assumir valores dentro do intervalo (NELLES| 2001]).

Na pratica, a l6gica fuzzy é um tipo de modelagem que utiliza varidveis linguisticas
como valores de entrada do modelo com limites difusos ao invés de valores discretos (SOL-
TANIAN; BEIGZADEH, 2023). A l6gica fuzzy tem a capacidade de lidar com a entrada de
dados qualitativos utilizando um sistema de regras com abordagem de inferéncia, fornecendo
uma conclusdo unificada, através de um conjunto de premissas mistas e usando regras Se-Entao
(PAL; MANDAL/ [1991).

As principais vantagens no uso da légica fuzzy sdo a capacidade de resolver sistemas
ndo-lineares complexos, a sua flexibilidade e tolerancia com dados imprecisos e a possibili-
dade de aplicar-la conjuntamente com uma técnica de modelagem ou controle convencional
(MATHWORKS, 2018). Além disso, os sistemas fuzzy sdo adequados para um raciocinio in-
certo ou aproximado, especialmente para sistemas com modelo matematico dificil de se obter
(FULLER, 2000).
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3.5.2 Variaveis e valores linguisticos

Em contraste com a ideia tradicional varidvel, cujo significado comum presume que
os valores sdo numéricos, a varidvel linguistica € uma varidvel cujos valores sdo nomes de
conjuntos fuzzy, fornecendo uma maneira sistematica de aproximacgao de fendmenos complexos
(PEDRYCZ; GOMIDE] [1998;|GONCALVES, 2016).

Por exemplo, na Figura 6, a varidvel linguistica é a temperatura, que pode assumir va-
lores numéricos entre 0 a 50, e os termos associados a temperatura sao os termos linguisticos,
que podem ser muito baixo, baixo, ndo muito baixo, médio, ndo muito alto, alto e assim por
diante, onde cada valor de temperatura estd associado a um termo da varidvel linguistica tempe-
ratura. O conjunto fuzzy associado a cada termo da varidvel linguistica temperatura é definido
por meio de uma fungdo de pertinéncia. Em termos gerais, a semantica de uma varidvel lin-
guistica produz um mapeamento que associa cada termo de temperatura a um conjunto fuzzy
correspondente(PEDRY CZ; GOMIDE, [1998)).

Figura 6 — Exemplo de uma varidvel linguistica (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998)).

Temperatura | variavel lingutstica A
- . o Conjunto
Termaos | Calen: ;
crmos linguisticos de termos
1 Simbalco
Semdntica
-
v v
1.0
ANANEYA'6 W
. -
0 t 25 T 50
\ Restrigio furzy Conjunto fuzzy "

Logo, valores de uma varidvel linguistica podem ser termos em uma linguagem espe-
cificada, construida a partir de designacdes proprias (baixo, médio, alto), de conectivos 16gicos
(negacdo ndo, conectivos e/ou) e de modificadores (muito, pouco) (SANDRI; CORREA.|1999).

3.5.3 Funcoes de pertinéncia

Funcdes de pertinéncia fuzzy representam os aspectos fundamentais de todas as agdes
tedricas e praticas de sistemas fuzzy. A funcdo de pertinéncia € uma fun¢do numérica que atribui
valores de pertinéncia fuzzy para valores discretos de uma varidvel, dentro do intervalo numérico
de todos os possiveis valores reais que a varidvel especifica pode assumir (SIMOES; SHAW,
2007).

A principio, qualquer fun¢do cujos valores de saida estejam entre 0 e 1 pode descrever

uma funcdo de pertinéncia associada a um conjunto fuzzy, dependendo do contexto em que €
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utilizado. Na prética, os conjuntos fuzzy sdo representados por familias de funcdes parametri-
zadas, sendo as mais comuns as triangulares, as sigmoidais, as trapezoidais, a Gaussiana € a
exponencial (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998)).

3.5.4 Regras fuzzy

As regras fuzzy sdo regras utilizadas para operar na forma de sentengas linguisticas, e se
constituem em um aspecto fundamental no desempenho de um sistema de inferéncia fuzzy. Tais
regras sdo criadas a partir de um raciocinio coerente do operador com o que se deseja manusear
e obter, baseado em observacdes. Para isso, este raciocinio deve ser dividido em duas etapas:
avaliar o antecedente da regra e aplicar o resultado no consequente. Cada "situacao"€ expressa
por uma regra e sdo comumente utilizadas as regras do tipo if-then (ou se-entdo). A regra if-
then é representada como na Equagdo 1, em que a € a condi¢@o e b é a consequéncia da regra
(consequente) (SIMOES; SHAW, 2007; MARRO et al., 2000).

If <a>then<b> (1)

3.5.5 Sistema de Inferéncia fuzzy

A inferéncia fuzzy € um processo de avaliacao de entradas com o objetivo de, por meio
das regras previamente definidas e das entradas, obter conclusdes utilizando-se a teoria de con-
junto fuzzy. A Figura 7 apresenta um sistema de inferéncia fuzzy, o qual é alimentado por uma
entrada precisa, ou nao-fuzzy, resultado de um conjunto de dados ou medi¢des, e em seguida
passa para um estado de fuzzyficacdo, na qual ocorre a ativagdo das regras para determinado
dado, e passa pela fase da inferéncia, que € responsavel pelo processamento dos dados fuzzy de
entrada, junto com as regras, inferindo sobre a saida do modelo de processo. Em seguida, o con-
junto fuzzy obtido passa pelo estagio de defuzzyficacdo, no qual a interpretagdo da informagao
ocorre, com o objetivo de obter uma saida precisa do processo (TANSCHEIT, 2004; MARRO
et al.,|2000; NELLES, [2001).

Figura 7 — Sistema de inferéncia fuzzy genérico.
/ Ativacdo : """""""""" : Fomecimento\
das regras j ; : f Das saidas

Conjunto de o Conjunto de
K entrada fuzzy Saida fuzzy

[ Defuzzificagdo J—M’
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3.5.6 Takagi-Sugeno

Dentre os diversos modelo de inferéncia, os que mais se destacam sdo do tipo Mam-
dani, Takagi-Sugeno e Singleton, nos quais, dentre eles, 0 modelo Takagi-Sugeno é capaz de
aproximar sistemas dindmicos nio lineares com uma combina¢do de vérios sistemas lineares
(NELLES, 2001; MACHADO, 2003)).

Os modelos fuzzy do tipo Takagi-Sugeno t€m a capacidade de aproximar uniformemente
qualquer fun¢do em um dominio compacto, tendo a capacidade de ser um aproximador univer-
sal. A forma proposta por Takagi e Sugeno consiste em um sistema baseado em regras If-Then,
no qual o termo antecedente envolve varidveis linguisticas, enquanto que o termo consequente
admite a forma de fun¢gdes que mapeiam as varidveis de entrada e saida, geralmente sendo uma
funcdo linear das entradas. A Equacdo 2 apresenta uma regra genérica de um sistema fuzzy do
tipo Takagi-Sugeno (NELLES, 2001; MACHADO, 2003).

Ri: SEuy=AnE ...Eu,=A;, ENTAOy = fi(u1,uz,d...,u,) (2)

3.6 ANFIS

O adaptative neuro-fuzzy inference system (ANFIS), ou sistema de inferéncia neuro-
fuzzy adaptativo, € uma técnica que combina o poder das redes neurais e do sistema de inferéncia
fuzzy (BETIKU et al., 2016), sendo aplicado para modelagem e controle de diversos processos,
como na captura de CO,, tratamento de dguas residuais, craqueamento térmico, solubiliza¢dao
de gés em polimeros, planta de destilagdo de etanol, entre outras possiveis aplicagdes (SADI e?
al,2014).

O ANFIS € uma categoria de rede neural que funciona de maneira similar ao sistema
de inferéncia fuzzy, produzindo as regras fuzzy e as funcdes de pertinéncias automaticamente.
Uma tipica rede ANFIS é composta por nés conectados dependentes de parametros, que sao
alterados por regras de aprendizado, reduzindo o erro (JANG;, |1993).

As redes neuro-fuzzy e as redes neurais artificiais possuem caracteristicas em comum.
Entretanto, os sistemas possuem diferencas entre si; no sistema neuro-fuzzy os nds apresentam
funcoes diferentes dos nés nas redes neurais, desempenhando papéis diferentes em camadas
diferentes, além de terem mais camadas do que as redes neurais tradicionais (ESFE| [2018). A
Figura 7 representa um sistema com duas variaveis de entrada (x,y), uma varidvel de saida (z) e

a aplicacdo de duas regras tipicas SE-ENTAO do tipo Takagi-Sugeno:

Regral:SE”x” é A1 E”y” é By, ENTAO: 21 = p1-X + q1.y + ri

Regra?2:SE”x” é Ay EY” é By, ENTAO: z, = p2x + qy +nr
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Em que A1, A, By, B> sdo conjuntos fuzzy modelados por funcdes de pertinéncia distin-
tas (parametros ndo-lineares) e p1, p2, q1, g2, r1 € r» sdo parametros lineares dos consequentes

Z1 € 22. Os quadrados na Figura 8 representam nds varidveis e o circulos, nds fixos.

Figura 8 — Estrutura esquemdtica do ANFIS (FERREIRA, 2022)).

Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada 4 Camada 5

WaZ1

ol

WzZ2

B

B2

Segundo Beigi et al.| (2022), na Camada 1 ocorre a fuzificacdo dos dados; sendo cal-
culado o grau de pertinéncia em cada né; uA;(x), HAz(x), uBi(x) e uB(x), de acordo com
seus respectivos conjuntos fuzzy. O resultado da saida de cada né € obtido a partir da respectiva
funcdo de pertinéncia. No caso da utilizacao de funcao do tipo gaussiana, o grau de pertinéncia

HA;(x), por exemplo, é dado pela Equacdo 3, onde X e 0 sdo parAmetros ajustdveis.

2.02

(—(x—)?)z)
UHA(x) = e , i=1,2 (3)

A saida de cada n6 fixo da Camada 2 € a forca de "disparo"da regra obtida a partir da
multiplicacdo simples entre os graus de pertinéncia (Equagdo 4), onde ocorre a aplicacdo do

método do produto do operador 16gico E.

wi = UA;(x).uBi(y) i = 1,2 (4)

Na Camada 3 € realizada a normalizacdo dos dados em cada n6 pelo célculo da média

ponderada das forcas de "disparo"de cada regra encontrada na camada anterior (Equagéo 5).

Wi

Wi

w1 +wp

i=12 (5)

A saida de cada n6 da Camada 4 € calculada pela Equacdo 6, que contém os parametros

ajustaveis p;, g; € r;.

W;.Zj = M_/i.(pi.x + q;.y + ri) = 172 (6)
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Por fim, na ultima camada € feita a soma dos n6s, gerando um tnico valor final de saida,

dado pela Equacdo 7.

_ w21 + wa.2o .
e= Yo = LTG0 ()
: wp + wa
O equacionamento do ANFIS aqui apresentado considerou uma entrada com apenas
duas varidveis de um modelo Takagi-Sugeno de primeira ordem. Entretanto, 0 mesmo conceito

pode ser empregado para n varidveis de entrada.

3.6.1 Uso de ANFIS na indistria quimica

O ANFIS ¢ utilizado na simulag@o e otimizagdo de reacdes quimicas, dentre elas, a
sintese do biodiesel, como nos estudos de Saxena et al.| (2018)), que aplicou o ANFIS na mode-
lagem e otimizacao da producao de biodiesel a partir do 6leo da semente de Acacia concinna,
avaliando o rendimento e as propriedades do biodiesel. Foram avaliados a razao metanol/6leo,
razdo do catalizador KOH, temperatura e tempo reacional, obtendo 8,3:1, 0,95%, 65°C e 37,5
minutos, respectivamente, de valores 6timos, com rendimento de 17,2%, reduzindo a viscosi-
dade 18,26% e valor de acido graxo livre de 57,3%. Outros autores que utilizam o ANFIS na
producdo de biodiesel sao Kumar et al. (2018) e Ighose et al.|(2017), realizando a modelagem e
otimizagio da transesterificacio com valores de R? préximos de 1, indicando que o treinamento

do ANFIS se ajustou bem aos dados experimentais.

Na producdo de biossurfactantes, o ANFIS € utilizado na simulagdo e otimizagdo da
reacdo de esterificacdo, utilizando diversos substratos e catalisadores biolégicos. Ahmad et al.
(2016a) compara o ajuste da modelagem por meio de uma rede neural e do ANFIS em rela-
¢do aos dados experimentais, na producdo do biossurfactante por meio da bactéria Klebseilla
sp. FKOD36, no qual o ANFIS se ajustou ligeramente melhor aos dados experimentais (com
valores de R? de 0,96 a 0,99) do que a rede neural (com valores de R?de 0,95 a 0,99).

Outros autores comparam as técnicas de modelagem, como o método cldssico de super-
ficie de resposta (RSM) e o uso de redes neurais artificiais (ANN) com o ANFIS, como nos
estudos de [Esonye et al.|(2022), Ishola et al.| (2017) e Betiku et al.|(2016), nos quais os autores
concluem que o ANFIS possui exelente capacidade para previsdo, modelagem e otimizagdo na

producdo de biossurfactantes.

Torres (2021) utilizou o ANFIS na reacdo de esterificacdo para a produgdo de biossur-
factantes, por meio dos acidos oleico e laurico com frutose e lactose, utilizando a lipase B de
Candida antarctica imobilizada, tendo sido construidos modelos fuzzy para cada um dos 3 tipos
de catalizadores, utilizando como varidveis linguisticas de entrada o tipo de acido, temperatura,
tempo de reacdo e a razdo molar de substratos para prever a conversdo do processo de esteri-

ficacdo. Os resultados indicaram maiores valores de conversdo de xilose a partir de 45 horas



Capitulo 3. Revisdo bibliogrdfica 19

de reacdo, em temperaturas acima dos 50°C e na razdo molar de 1:0,2, assim, demonstrando a

capacidade do ANFIS na modelagem matemaética da reacdo de esterificag@o.

3.7 PSO

O particle swarm optimization, ou PSO, € um algoritmo de otimizacdo global de fun-
¢des ndo-lineares e continuas, proposto por Kennedy e Eberhart| (1995). De acordo com os
autores, o PSO foi desenvolvido através de uma combinacgdo entre a simulacdo de um modelo
social simplificado e da modelagem matematica, sendo um algoritmo extremamente simples,
capaz de otimizar uma ampla gama de fun¢des, sendo as principais vantagens o baixo custo
computacional, em termos de requisitos de memoria e velocidade, e de identificar potenciais

solugdes através do hiperespago e acelerar em dire¢ao a solugdes mais promissoras.

O PSO € um método de otimiza¢do meta-heuristico que consiste em um enxame de par-
ticulas se movendo em uma busca no R” com valor real de possiveis minimos locais, avaliando
a solucdo obtida por cada particula e comparando com diferentes solugdes do problema a cada
interacao, com o objetivo de explorar o espaco de busca de forma eficaz e eficiente para obter o
otimo global (WANG et al., 2018;; TCHOMTE; GOURGAND, [2009). A Figura 9 representa o

esquema de interacdes de uma particula genérica do enxame.

Figura 9 — Esquema de interacdo das particulas.
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O objetivo da interagdo € de recalcular o posicionamento da particula x; a partir da sua
posicdo inicial k até uma posicao k + 1, utilizando um valor de velocidade atualizado vf.‘“, por

meio da Equacgdo 8, sendo que para atualizar o valor do vetor vf.‘, € utilizada pela Equacgdo 9.
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k+1 k k_ k k
Vi =wvi +yrau(pf — X))y (pf —x7)  (9)
O primeiro termo da equacdo representa a influéncia do momento da particula, cujo
objetivo € conduzir o movimento inercial a partir da velocidade atual, sendo formado por um

peso w, também chamado de peso inercial, e o antigo vetor de velocidade v{.‘ .

O segundo termo representa a influéncia da memoria da particula (ou informacao local),
que se refere ao comportamento cognitivo da particula obtido a partir da tendéncia natural das
particulas de retornar ao seu maximo local, sendo composto pelo pardmetro y;, um termo real
auto-ajustdvel no intervalo, normalmente de [0,1], também chamado de fator de aceleramento
cognitivo; pelo vetor u, um vetor R", com distribuicao aleatdrias no intervalo [0,1] e pelo termo

pf , que representa o 6timo local identificado pela particula i.

O terceiro termo representa a influéncia do enxame (ou informagdo global) e refere-se
aos comportamento do enxame de compartilhar informagdes entre as particulas, com o objetivo
de seguir o sucesso de individuos mais promissores em dire¢cdo a0 maximo global, e sendo
composto pelo parametro y,, também chamado de fator de aprendizagem social, que, assim
como y;, € um nimero auto-ajustado dentre do intervalo [0,1]; pelo vetor u,, similar ao vetor

uy, e pelo termo pé, que € o maximo global identificado pelo enxame de particulas. A soma dos
k+1

trés termos resulta no vetor de velocidade atualizado v; ™.

O PSO tem potencial uso na modelagem e otimizagdo da reacdo de esterificacdo para a
producdo de biossurfactantes. [Bustamante ef al.|(2023) aplicaram o PSO no estudo da producao
de biossurfactantes com o objetivo de ajustar os parametros cinéticos de 4 diferentes modelos,
obtendo, para o modelo de Contois, coeficientes de determinacao superiores a 0,97 em todos os
parametros obtidos. Os estudos de Dhanarajan et al.|(2014)) aplicaram o PSO para a otimizacao
das condi¢Oes reacionais da producdo de biossurfactantes, avaliando o pH, a temperatura, a
velocidade de agitacdo e de aeracdo, obtendo como condicdo 6tima, respectivamente, de 6,7,

33°C, 458 rpm e 128 L.h~!, com a resposta otimizada de producio do biossurfactante de 46%.
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4 Material e métodos

4.1 Desenvolvimento da modelagem hibrida-neural utilizando

de redes neurais artificiais

4.1.1 Aplicacio de redes neurais para inferir as velocidades de reacao

Para o desenvolvimento das redes neurais artificiais, foram utilizados dados fornecidos
por |Lima et al.|(2016)), referentes a cinética de sinteses de ésteres de xilose e dcidos graxos ob-
tidos pela esterificacdo de acido oleico ou ldurico em meio de élcool terc-butilico. As condigdes
nas quais os experimentos foram realizados sdo: 300 rpm de agitacdo, 1g de peneira molecular,
razdo molar de 4cido graxo/xilose (RMS) de 5:1 (ou 1:0,2), carga de atividade de 37,5 U/g de
acido e concentragdo inicial de xilose de 20mM, coletando dados cinéticos desde o comeco
da reacdo até completar 72 horas, realizando os experimentos com ambos os acidos graxos e
nas temperaturas de 46°C e 55°C. Os biocatalisadores empregados foram a lipase comercial B
de Candida antarctica imobilizada (CALB-IM-T2-350) e derivados da CalB imobilizada em
microparticulas magnéticas de silica (SMMPs) com grupos octil (CALB-SMMP-octil) ou com
grupos octil mais glutaraldeido (CALB-SMMP-octil-GLU).

Com o objetivo de construir a rede neural para a aplicacdo do modelo hibrido-neural,
foram utilizados os valores de concentracio de xilose (mM) e temperatura da reacdo, nas quais
as redes foram agrupadas com base no tipo de dcido graxo (oleico ou ldurico) e de biocatalisador
(CALB-IM, CALB-SMMP-octil ou CALB-SMMP-octil-GLU). A varidvel resposta utilizada
como alvo no treinamento das redes foi a taxa de consumo de actcar (mmol L=V, calculada
pelo método da derivada numérica a partir dos dados experimentais de concentracio e tempo.
A Tabela 2 apresenta os conjuntos de redes neurais treinadas com dados experimentais para as
duas temperaturas, de 46°C e 55°C.

Tabela 2 — Especificacdo de cada conjunto de RNA treinada.

Rede neural Biocatalisador Acido graxo
RNA1-i CALB-IM-T2-350 Oleico
RNA2-i Laurico
RNA3-i CALB-SMMP-octil Laurico
RNA4-i Oleico

CALB-SMMP-octil-GLU
RNAS5-1 Laurico
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Para desenvolver o modelo hibrido-neural, foi realizado o acoplamento das redes a ba-
lancos de massa de reatores, com o objetivo de inferir sobre as concentracdes dos reagentes ao
longo do tempo. Como os experimentos foram realizados em um reator de batelada, a Equacao

10 representa o balangco de massa para esse tipo de reator.

CZ—}: =-TIx (10)

Sendo I'y € a velocidade de consumo de xilose, X é a concentracdo de xilose e t € o
tempo de reacdo. Na implementacdao do modelo hibrido-neural, I'y € a saida da rede neural,
portanto, é possivel obter valores de concentragdo de xilose ao longo do tempo pela solucdo
da equacdo diferencial, e, para isso, 0 método classico de Runge-Kutta pode ser usado para a
sua integracao. A aplicacdo do método de integracao foi realizada pela sub-rotina "ode15s", no

software Matlab.

A construcdo e o treinamento das redes neurais foram realizados utilizando a funcdo "fe-
edforwardnet"do software Matlab, que também possibilita dividir os dados para o treinamento,
a validacdo e o teste, sendo separados em 50%, 25% e 25%, respectivamente, garantindo, assim,

pelo menos trés dados para cada etapa do treinamento.

Dessa forma, foram utilizadas, nesse trabalho, redes neurais do tipo feed-forward cons-
tituidas por uma camada de entrada, uma camada oculta e um neurdnio na de saida, e treinadas
pela funcdo "trainlm", que aplica o método de Levenberg-Marquardt. Como critérios de desem-
penho do modelo, foram avaliados os coeficientes de determinacdo da etapa de treinamento da

rede e, também, da resposta final do modelo hibrido-neural.

O numero de neurdnios presentes na camada oculta normalmente depende do tipo e
da complexidade do problema, sendo que a arquitetura ideal é definida a partir da realizagao
de testes. A Figura 10 apresenta um esquema de uma arquitetura genérica das redes treinadas,
indicando as funcdes de transferéncia utilizadas em cada camada, sendo a sigmoide para a

camada oculta e a linear na camada de saida.

Figura 10 — Arquitetura genérica das redes neurais.
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4.1.2 Aplicacao de redes neurais para inferir as constantes do modelo de
Ping Pong Bi Bi

Para o desenvolvimento da rede neural para inferir as constantes do modelo de Ping
Pong Bi Bi, foram utilizados os valores das constantes cinéticas para a reacao de esterificacao
da lactose e frutose com 4cido oleico ou l4urico, fornecidos por Torres (2021), obtidos por meio
de uma otimizagdo paramétrica pelo método cldssico de Levenberg-Marquardt. As condicdes
nas quais as constantes cinéticas foram estimadas sdo: 72 horas de reacdo, 250 rpm de agitacao,
razdo molar de 4cido:actcar de 1:1 e 1:2, concentragdo inicial de agicar de 25mM e 50mM em
10 mL de solvente organico (sendo terc-butanol ou 2-metil-2-butanol), temperatura de 45°C e

55°C, carga de biocatalisador de 0,25g e 0,5g e 1,5g de peneira molecular.

O desenvolvimento deste novo modelo hibrido-neural e a construc¢do do perfil de con-
sumo de 4cido na reacdo foram realizados a partir do acoplamento das redes a equacao de Ping
Pong Bi Bi sem inibicdo, representada na Equacdo 11, sendo suas constantes fornecidas pela

rede neural.

L (d[FA]) _ Vinax-[FA].[S] (1

dt ) ksugar-[FA] + kacia-[S] + [FAL.[S]

Sendo que [FA] é a concentragdo de dcido graxo, [S] é a concentragdo de agticar, Vi, re-
presenta a velocidade mdxima da reagao € kgygqr € kgcig S30 as constantes cinéticas de Michaelis-
Menten para o agucar e o dcido graxo, respectivamente. Assim, € possivel obter valores de aci-
dos graxos ao longo do tempo resolvendo o balango material do reator batelada (Equagao 2),
e para isso, o método cldssico de Runge-Kutta, por meio da sub-rotina "odel5s", no software
Matlab, pode ser utilizado para a integracdo da equacdo diferencial correspondente ao citado

balanco.

A construgdo e o treinamento da rede neural foram realizados de maneira semelhante a
anteriormente, utilizando o software Matlab, com a fungdo "feedforwardnet", construindo redes
do tipo feed-foward, com uma camada de entrada, uma camada oculta e um neur6nio de saida,
treinada pela funcdo "trainlm"e adotando os mesmos critérios de treinamento. Entretanto, os da-
dos foram separados em 75% para o treinamento e 25% para o teste, sem dados separados para
a validacdo. O nimero de neur6nios testados na camada oculta foi entre 2 e 10. Um conjunto

de dados em separado foi considerado para a validagcdo desta abordagem hibrido-neural.
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4.2 Desenvolvimento da modelagem por sistemas fuzzy

Para o desenvolvimento da modelagem fuzzy do ANFIS, foram utilizados os dados ciné-
ticos fornecidos por Lima ef al. (2016)) para a esterificacdo da xilose com acidos graxos (oleico
ou laurico) em meio de dlcool terc-butilico, cujas condi¢des experimentais eram de 300 rpm
de agitacdo, 1g de peneira molecular, razdo molar de dcido graxo/aguicar de 1:0,02, 20mM de
xilose e carga enzimatica de 37,5 U/g de 4cido, coletando dados desde o comego da reacdo até
completar 72 horas, realizando o experimento para as temperaturas de 46°C e 55°C para cada
tipo de biocatalisador utilizado, sendo eles a CALB-IM-T2-350, CALB-SMMP-octil e CALB-
SMMP-octil-GLU.

Além dos dados cinéticos fornecidos por Lima et al.| (2016)), também foram utilizados
nessa etapa dados experimentais originados de um planejamento experimental, cujas condi¢des
operacionais estdo na Tabela 3, com o tempo de reacdo de 48 horas, os quais foram utilizados

em conjunto com os dados da cinética para a construcao dos modelos fuzzy.

Tabela 3 — Condicdes operacionais do planejamento fatorial.

Acido graxo Laurico Oleico

Temperatura 40,6 46,0 51,3
Razio éacido/agucar (RMS) 0,60 1,00 1,39
Carga enzimatica 30,10 37,50 44,90

A ferramenta Neuro Fuzzy Designer, do software Matlab, foi utilizada para a constru¢ao
do modelo, a qual permite a criagdo do modelo ANFIS por meio de interfaces graficas de usué-
rio. Os conjuntos de dados foram separados por tipo do catalisador utilizado, obtendo 3 modelos
distintos, sendo para a ANFIS1 o CALB-IM-T2-350; para a ANFIS2 o CALB-SMMP-octil e
para a ANFIS3 o CALB-SMMP-octil-GLU. Com o objetivo de melhorar a qualidade do ajuste,

foram acrescentados dados a partir de uma interpolagdo feita na cinética no tempo de 36 horas.

Os dados de entrada do ANFIS foram organizados em um arquivo, no qual as colunas
representam, respectivamente, o valor para o dcido graxo, temperatura, RMS, carga enzimadtica,
tempo e conversao de xilose, e cada linha representa um dos dados dos experimentos. Esses
dados foram carregados no software, e, em conjunto com a ferramenta Neuro Fuzzy Designer,
definiu-se os valores linguisticos do modelo e a fun¢do de pertinéncia utilizada, a gaussiana

(gaussmf), cuja relacdo é dada pela Equacgdo 12 a seguir.

(x=¢)?

flx,0,6)=e 207 (12)

Sendo ¢ € o desvio padrdo e ¢ € a média entre os valores de entrada x. Os valores

linguisticos foram definidos conforme melhor se ajustavam, sendo fixados apenas 2 para o tipo
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de 4cido graxo, por apenas dois dcidos serem utilizados nos experimentos.

Ap6s a etapa de treinamento, foi verificado o desempenho da rede obtida com relagdo
aos dados experimentais por meio de uma regressao, e apds verificar se a rede reproduz cor-
retamente os dados experimentais, gera-se a curva cinética com o ANFIS, para observar se o
perfil da curva obtida apresenta ou ndo overfiting. A Equagao 13 apresenta a constante de saida
do modelo Takagi-Sugeno de ordem zero, o qual representa as redes do grupo ANFIS1 e AN-
FIS3, podendo ser considerado uma simplificacdo do modelo Takagi-Sugeno linear, em que a

representa o parametro ajustavel.

f(AG,T,RMS, Ativ,t); = a (13)

A Equagdo 14 apresenta as constantes de saida do modelo Takagi-Sugeno de ordem 1
ou linear, o qual representa a rede do grupo ANFIS2, em que a, b, ¢, d, e e f sdo os parametros
ajustaveis. Os valores das fun¢des de pertinéncia e constantes de saida de todas as redes ANFIS

podem ser encontrados nos apéndices.

f(AG,T,RMS, Ativ,1); = a.AG + b.T + c.RMS + dAtiv + et + f (14)

4.3 Otimizacao dos parametros reacionais através do pso

A partir das redes ANFIS treinadas, o uso do algoritmo particle swarm optimization
foi empregado com o objetivo de avaliar a condi¢do operacional otimizada da reacdo de este-
rificacdo da xilose em cada conjunto de redes e para cada dcido graxo. Para isso, o software
Matlab pode ser utilizado, utilizando a rotina pso, que possibilita a aplicacdo do algoritmo na
rede fuzzy. Devido a natureza da rotina de buscar o minimo global, a saida da rede ANFIS foi

definida como negativo para assim, buscar o maximo global da rede.
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5 Resultados e discussao

5.1 Desenvolvimento da modelagem por redes neurais artifi-
ciais

5.1.1 Aplicacao de redes neurais artificiais em balanco de massa de rea-

tores

As redes neurais foram treinadas com o objetivo de inferir a velocidade de consumo de
xilose na reacdo de esterificacdo, na sintese de biossurfactantes, tendo como entrada da rede

informacdes sobre concentracao e temperatura.

Os conjuntos de dados de entrada e saida foram divididos aleatoriamente para as etapas
de treinamento (50% do total), de teste (25%) e de validacdo da rede (25%). No treinamento, a
rede usou os dados experimentais para aprender os comportamentos dos dados, enquanto que a
validagdo foi realizada para verificar a capacidade de generalizacdo da rede, utilizando alguns

dados, € o teste foi feito para avaliar o desempenho do modelo neural.

O critério adotado no teste foi o valor de coeficiente de determinacdo (R?), obtido da
comparacao do valor da saida da rede e do valor experimental da varidvel de saida, e também
da resposta do modelo-hibrido. Para que a rede seja considerada promissora, os valores de R?
final de todas as etapas e da cinética necessitam ser superiores ao valor de 0,95, e caso a rede
ndo cumpra esse critério, o programa realiza o treino novamente, até que o valor de todos os
coeficientes de determinac¢do seja superior a esse valor. Além disso, € desejado que as curvas de
regressao se aproximem da reta diagonal, ou seja, se aproximando da equagao y = x, requerendo

uma inspec¢do visual nas curvas obtidas.

O numero de neurdnios na camada oculta foi determinado seguindo os mesmos critérios
do treinamento, sendo avaliado o comportamento final da rede no modelo hibrido, existindo a
possibilidade da rede ser promissora com duas quantidades distintas de neurdnios, ou serem
diferentes apenas devido a aleatoriedade da inicializa¢do do treino, e, por esses motivos, para

cada conjunto de dados existem mais de uma rede.

As Figuras 11-15 apresentam os graficos de regressdo para as etapas de treinamento,
validagdo e teste para as redes RNA1, RNA2, RNA3, RNA4 e RNAS5, respectivamente, além da

regressdo de todas as etapas em conjunto.
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A Figura 11 apresenta o resultado da regressdo para as redes neurais treinadas com o
conjunto de dados referente a esterificacio da xilose com o acido oleico, catalisada pela CALB-
IM-T2-350. As redes RNA1-1 e RNA1-2 possuem dois neur6nios na camada oculta, enquanto

que a RNA1-3 possui trés neurdnios, e acima de trés neurdnios as redes treinadas apresentaram

overfitting.

Figura 11 — Graficos de regressdo para treinamento,

a-) RNAI-1; b-) RNAI-2 e c-) RNA1-3.
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Na Figura 12, sdo apresentados os graficos de regressdo das redes neurais treinadas
com o conjunto de dados do experimento de produ¢do de biossurfactantes com o 4cido laurico,
catalisada pela enzima CALB-IM-T2-350. Ambas as redes RNA2-1 e RNA2-2 possuem dois

neuronios € a RNA2-3 possui trés neurdnios, pois nenhuma rede com mais de trés neurdnios
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Figura 12 — Gréficos de regressdo para treinamento, validacdo e teste da RNA2 para as redes:
a-) RNA2-1; b-) RNA2-2 e c-) RNA2-3.
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Na Figura 13, sdo apresentadas as curvas de regressao para as redes produzidas no trei-

namento por meio de dados da reacdo de esterificacdo da xilose com 4cido oleico, catalisada

pela enzima CALB-IM-SMMP-octil. A rede RNA3-1 possui trés neurdnios na camada oculta

e a RNA3-2 foi treinada com cinco neurdnios, sendo que para quatro neuroénios, nenhuma rede

promissora foi gerada pelo treinamento, assim como para mais de cinco neur6nios.

Figura 13 — Graficos de regressdo para treinamento,

a-) RNA3-1 e b-) RNA3-2.
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A Figura 14 demonstra os graficos de regressdao obtidos no processo de treinamento da
rede neural com os dados da esterificacdo da xilose com &cido oleico, catalisada pela enzima
CALB-IM-SMMP-octil-GLU. Nesse caso, ambas as redes RNA4-1 e RNA4-2 possuem trés
neurdnios na camada oculta, e para dois ou mais de trés neur6nios o treinamento das redes nao

forneceu resultados que podessem satisfazer as condigdes propostas.

Figura 14 — Gréficos de regressdo para treinamento, validacdo e teste da RNA4 para as redes:
a-) RNA4-1 e b-) RNA4-2.

Training: R=1 Validation: R=0,98419
- ~ Training: R=0,99509 idation: R=0,98285
< O Data ] O Data -
& B[ |=—rt =2 Fit b O Dala o O Dat
P Y=T + Y=T] S 2| |=——Ft S 2 Fit
+ k] + v=T + V=T
18 pis 3 3
o 9 D15 D15
5 It 5 5
i
[l © 4 £ £ o
¥ H a1 poa
H % ] !
05 305 ] -
2 8 505 205
3 3 E =
© [} 5 3 .
o o)
05 1 15 2z 05 1 15 2 05 1 5 > 05 1 5 Py
Target Target
9 e Target Target
Test: R=0,94696 All: R=0,98011 Test: R=0,87762 All: R=0,98252
o 2 O Dat @ ©
pryg § 2 —— 2 3
+ = YT + =)
s * 8 3
o 15 B 15 =) s
] g s e
£ £ £ £
=1 £ = S
W
! ! i !
M M = =
305 305 2 g
- - -] >
3 3 3 3
05 1 15 2 0.5 1 15 2 0.5 1 15 2
a—) Target Target b—) Target Target

Por fim, a Figura 15 possui os graficos de regressdao do treinamento da rede neural
com os dados da sintese dos biossurfactantes através do acido laurico e da enzima CALB-IM-
SMMP-octil-GLU. A rede RNAS5-1 possui dois neurdnios na camada oculta, enquanto que a
rede RNAS-2 possui trés neurdnios, e nenhuma rede com mais de trés neurénios apresentou

resultados promissores.

Figura 15 — Gréficos de regressao para treinamento, validacao e teste da RNAS para as redes a-)
RNAS5-1 e b-) RNAS-2.
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De modo geral, todas as redes apresentaram o valor de R? acima de 0,98, devido ao
critério adotado pelo treinamento, e algumas apresentaram acima de 0,99. Além disso, as cur-

vas mantiveram comportamentos proximos da reta diagonal, indicando que o treinamento teve
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sucesso em todas as etapas, para todas as redes obtidas. Nas Tabelas 4-8, sdo apresentados os

pesos da camada oculta.

Tabela 4 — Valores dos pesos camada oculta das redes RNAI.

Redes Variavel 0 1 2
Neurais Neurdnio Viés T [X]
RNAL-1 1 -1,05496 2,434567 0,221409

2 0,516203 1,534406 0,445438
RNAL-2 1 2,146599 -1,22551 -1,61602
2 2,524871 -1,60303 1,550444
1 -2,42044  1,513867 1,897035
RNA1-3 2 -0,22879  0,65865 -2,18553
3 -1,16608 -2,24385 -2,10021

Tabela 5 — Valores dos pesos camada oculta das redes RNA2.

Redes Variavel 0 1 2
Neurais Neurdnio Viés T [X]
RNA2-1 1 041422 -191174 -0,29592

2 -1,48469 -1,74640 0,848769
RNA2-2 1 0,415081 -1,60871 -0,21941
2 3,496626 0,015028 -1,34129
1 2,721432  -2,39213 1,658518
RNA2-3 2 0,690995 2,911608 -0,15372
3 2,551568 -1,29716 -2,14787

Tabela 6 — Valores dos pesos da camada oculta das redes RNA3.

Redes Varidvel 0 1 2

Neurais Neurdnio Viés T [X]
1 -2,60183  0,693698 -2,15723

RNA3-1 2 -0,49013  2,517609 0,174799
3 2,383699 2,348920 -0,27782
1 3,243549 -1,42493 -2,76112
2 1,561504 -1,65734 2,658797

RNA3-2 3 0,621000 -3,20477 -0,50208
4 1,561912 0,031268 3,133695
5 -3,12447  -1,98313 -2,42616




Capitulo 5. Resultados e discussdo 31

Tabela 7 — Valores dos pesos da camada oculta das redes RNA4.

Redes Variavel 0 1 2
Neurais Neur6nio Viés T [X]
1 -3,61625 1,429862 1,130465
RNA4-1 2 0,819293 -2,6421 -0,01763
3 -2,98056  -0,2477  -1,45038
1 3,855774 -1,80518 -0,28046
RNA4-2 2 -0,61239 2,494257 0,294527
3 -2,76606  -1,1869  -2,04145

Tabela 8 — Valores dos pesos da camada oculta das redes RNAS.

Redes Variavel 0 1 2
Neurais Neur6nio Viés T [X]
RNAS-1 1 0,829305 -2,68457 -0,47717

2 2,545644 0,420176 2,339106
1 3,452629 -1,90850 -0,18381
RNAS5-2 2 -0,71305 1,944501 0,297035
3 -2,36230 -1,39213 -1,76447

Nas Tabelas 9 e 10, s@o apresentados os valores dos pesos da camada de saida, além dos
respectivos nimeros de neurdnios. Os valores das tabelas determinam a estrutura tinica de cada

rede neural modelada.

Tabela 9 — Valores dos pesos da camada de saida. (da rede RNA1)

Rede Neurdnio da camada oculta

Neural Bias 1 2 3

RNA1-1 0,229583946 1,077453538  0,159859439
RNAI1-2 1,650357567 -1,402864026 -1,317141629
RNAI-3 0,035328169 0,921691433  0,825978093 -0,890711577
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Tabela 10 — Valores dos pesos da camada de saida. (das demais redes)

Rede Neuronio da camada oculta

Neural Bias 1 2 3 4 5

RNA2-1 -0,00832 -1,03465 0,002980

RNA2-2 -0,12785 -0,9373  -0,00105

RNA2-3  0,815981 -0,72991 0,170653 -1,00448

RNA3-1 -0,37677 -0,36193 0,966864 0,071556

RNA3-2 -0,02860 -0,45141 0,149990 -0,67540 -0,26057 -0,25494
RNA4-1 -0,74505 -0,11465 -1,00985 -0,71366

RNA4-2  0,205029  -0,19143 1,023734 -0,04837

RNAS5-1 0,229206  -1,19972 -0,02296

RNAS5-2 0,517919845 -0,51479 1,054418 -0,06406

ApOs a defini¢do das redes neurais, foram realizados testes para verificar a capacidade
de predicdo da rede em inferir a cinética da reacdo de esterificacdo da xilose, em ambas as
temperaturas do experimento. Além disso, € importante visualizar se a rede apresenta overfitting
ou outro comportamento indesejado, como por exemplo, as curvas cinéticas se cruzarem. As

Figuras 16-20 apresentam os resultados da modelagem cinética das redes nas temperaturas de
46°C e 55°C.

Figura 16 — Modelagem cinética das redes RNA1 nas temperaturas de 46°C e 55°C, para as
redes: a-) RNA1-1; b-) RNAI1-2 e c-) RNA1-3.
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Figura 17 — Modelagem cinética das redes RNA2 nas temperaturas de 46°C e 55°C, para as
redes: a-) RNA2-1; b-) RNA2-2 e c-) RNA2-3.
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Figura 18 — Modelagem cinética das redes RNA3 nas temperaturas de 46°C e 55°C, para as
redes: a-) RNA3-1 e b-) RNA3-2.
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Figura 19 — Modelagem cinética das redes RNA4 nas temperaturas de 46°C e 55°C, para as
redes: a-) RNA4-1 e b-) RNA4-2.
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Figura 20 — Modelagem cinética das redes RNA1 nas temperaturas de 46°C e 55°C, para as
redes: a-) RNAS-1 e b-) RNAS-2.
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As redes neurais desenvolvidas foram acopladas a balangcos de massa de reator, em mo-
delo hibrido, para inferir as concentra¢des dos reagentes ao longo do tempo, utilizando o método
de Runge-Kutta para a integracdo numérica. Para isso, aplica-se a Equac¢do 1 em conjunto com
essas redes e solucionam-se as equagdes diferenciais por meio da sub-rotina "odelSs", onde,

nas Figuras 20-24, sdo apresentados os resultados da saida do modelo hibrido.

Na Figura 21, é apresentado o resultado do modelo hibrido para as redes RNA1, nos
quais os coeficientes de determina¢do do modelo com os dados experimentais, para as tempera-
turas de 46°C e 55°C sdo, respectivamente, 0,9831 e 0,9766 para a RNA1-1, 0,9519 e 0,9781
para a RNA1-2 e 0,9592 e 0,9924 para a RNA1-3.

Figura 21 — Curvas de resposta da modelagem hibrido-neural nas temperaturas de 46°C e 55°C,
utilizando as redes: a-) RNA1-1; b-) RNA1-2 e c-) RNA1-3.
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A Figura 22 demonstra as curvas resultantes do modelo hibrido para as redes RNA2,
nos quais os coeficientes de determinacdo do modelo com os dados experimentais, para as
temperaturas de 46°C e 55°C sao, respectivamente, 0,9741 e 0,9935 para a RNA2-1, 0,9914 ¢
0,9962 para a RNA2-2 ¢ 0,9756 e 0,9816 para a RNA2-3.

Figura 22 — Curvas de resposta da modelagem hibrido-neural nas temperaturas de 46°C e 55°C,
utilizando as redes: a-) RNA2-1; b-) RNA2-2 e ¢c-) RNA2-3.
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A Figura 23 apresenta os graficos gerados pelo modelo hibrido para as redes RNA3,
nos quais os coeficientes de determinacdo do modelo com os dados experimentais, para as

temperaturas de 46°C e 55°C sio, respectivamente, 0,9778 e 0,9728 para a RNA3-1 e 0,9663 ¢
0,967 para a RNA3-2.

Figura 23 — Curvas de resposta da modelagem hibrido-neural nas temperaturas de 46°C e 55°C,
utilizando as redes: a-) RNA3-1 e b-) RNA3-2.
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Na Figura 24, as curvas obtidas pelo modelo hibrido para as redes RNA4, nos quais os
coeficientes de determinacdo do modelo com os dados experimentais, para as temperaturas de

46°C e 55°C sdo, respectivamente, de 0,9362 e 0,9789 para a RNA4-1 e 0,9249 e 0,9916 para
a RNA4-2.
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Figura 24 — Curvas de resposta da modelagem hibrido-neural nas temperaturas de 46°C e 55°C,
utilizando as redes: a-) RNA4-1 e b-) RNA4-2.
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A Figura 25 apresenta a saida do modelo hibrido para as redes RNAS, onde os coefici-
entes de determinac¢do do modelo com os dados experimentais foram, para as temperaturas de
46°C e 55°C sdo, respectivamente, 0,9678 e 0,9708 para a RNAS-1 e 0,9797 € 0,9711 para a

RNAS-2.

Figura 25 — Curvas de resposta da modelagem hibrido-neural nas temperaturas de 46°C e 55°C,
utilizando as redes: a-) RNA5-1 e b-) RNAS-2.
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De modo geral, os resultados obtidos pelo modelo hibrido satisfazem plenamente as

condi¢des impostas como critério do treinamento, no qual o valor de R? deve ser maior que

0,95 (com excec¢do das redes do grupo RNA4, para as quais o critério teve que ser ligeiramente

reduzido, para manter a suavidade da curva), e as curvas geradas ndo apresentam comporta-

mentos inesperados, como o overfitting. Dessa forma, observa-se que a aplicagdo do balango

de massa em conjunto com as redes neurais obteve sucesso em construir curvas cinéticas capa-

zes de inferir a concentragdo de xilose ao longo da reacao de esterificagdo para a produgdo de
biossurfactantes com plena eficiéncia.
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5.1.2 Aplicacido de redes neurais artificiais em modelagem fenomenolo-
gica (Ping Pong Bi Bi)

A rede neural para a aplicacdo em modelagem fenomenoldgica foi treinada com o ob-
jetivo final de inferir as constantes cinéticas de um conjunto de dados experimentais separados
apenas para a validacdo, ou seja, um experimento cujos parametros reacionais ndo foram in-
cluidos na etapa de treinamento da rede. Tal condi¢do utilizada para a validacdo foi referente
ao conjunto 7 descrito por Torres| (2021)), referentes aos dados de |Lima et al.| (2016), sendo de:
razdo molar de 4cido:agucar de 0,5, o agicar sendo a frutose, com concentracao de SOmM, com
acido oleico, em meio com terc-butanol e temperatura de 45°C, e massa de biocatalisador de
0,25g (utilizando o biocatalisador CALB-IM-T2-350).

Os conjuntos de dados experimentais de entrada e saida foram separados aleatoriamente
para as etapas de treinamento (75% do total) e de validagcdo (25%), sendo nenhum dado utili-
zado para teste (devido ao nimero reduzido de informagdes para o treino). Como critério de
treinamento, foi adotado o valor minimo de coeficiente de determinacao de 0,95 para cada uma
das constantes cinéticas do modelo de Ping Pong Bi Bi. O nimero de neurdnios na camada
oculta foi determinado seguindo esse critério, sendo avaliados de dois a dez neurdnios, avali-

ando também o desempenho final do modelo hibrido.

A Figura 26 apresenta os graficos de regressao para as etapas de treinamento e valida-
¢do e das etapas conjuntas da rede neural treinada. A Unica quantidade de neur6nios na camada
oculta da rede que se ajustou aos critérios estabelecidos foi nove neurdnios, devido a complexi-

dade do problema, sendo a quantidade adotada para a rede treinada.

Figura 26 — Grafico de regressao para o treinamento e validac¢ao da rede treinada.
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A rede treinada apresentou valores de R? acima de 0,97 em ambas as etapas do treina-
mento, apresentando curvas de regressdo com caracteristicas proximas da reta diagonal. Além
disso, ao final do treinamento, os valores de R? foram de 0,9900 para o Vy,ux, de 0,9740 para
0 ksugar € de 0,9995 para o k,.;q se adequando ao critério estabelecido. A Tabela 11 apresenta
os valores dos pesos da camada de oculta. As varidveis consideradas foram: a razdo molar de
acido/agucar (RMS), temperatura (T), tipo de acucar (Agucar), concentracdo de agucar inicial
(Cop), tipo de catalisador (Cat), tipo de acido graxo (Ac), tipo de solvente (Solv) e a massa inicial
de biocatalisador (Mj).

Tabela 11 — Valores dos pesos da camada oculta da rede treinada.

Variavel 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Neur6nio Viés  RMS T Acgucar Co Cat Ac Solv My

1 2,048 -0,714 0,519 0,28 0,236 -0,170 -1,160 0,578 -0,130
2 -1,408 0,191 0979 0,292 0,139 -0,787 -0,761 0,527 -0,890
3 1,139 -0,788 0,589 -0,794 -0,405 0,637 -0,767 -0,175 0,762
4 0,469 -0,107 0,030 -0,001 0,424 -0982 -0,879 0,629 1,169
5 0,091 -0,047 -0,889 0,622 0,149 0,608 0,848 -0,769 -0,443
6 -0,593 0,756 0,538 -0,212 -0,765 0,085 1,030 -0,663 -0,512
7 1,019 0929 -0,381 -1,122 0,622 -0,075 -0,896 0,140 -0,125
8 1,507 0962 0306 0,658 -0,928 -0,854 -0,083 -0,401 0,082
9 -1,686 -0,276 0,991 0,364 0,236 0,513 -1,214 0,353 0,926

Na Tabela 12, estao os valores dos pesos da camada de saida de todos os 9 neurdnios da

rede neural treinada.

Tabela 12 — Valores dos pesos da camada de saida.

Neurdnio da camada oculta
Variavel  Viés 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Viax  -0,121 0,265 -0,248 -0,511 -0,654 -1,098 0,079 0,812 -0,324 0,693
ksugar 0,564 -0,256 0,568 -0,484 -1,022 -0,326 0,352 0,401 0,267 -0,137
kacid 0,106 -0,061 -0,403 0,16 -0,898 -0,017 0,776 -0,063 0,051 -0,009

ApOs o treinamento, € possivel utilizar a rede para estimar as constantes de Ping Pong
Bi Bi na condi¢@o do conjunto de validagdo. Dessa forma, a Tabela 13 apresenta os valores
das constantes cinéticas calculadas pela rede neural treinada para a condicdo utilizada para a

validagdo.
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Tabela 13 — Valores de Viux, Ksugar € Kacia do conjunto de dados para a validagdo, obtidos a
partir da rede neural treinada.

Vinax(mmol L~1.h~T) ksugar(mmol .L~ D kycig(mmol . L7T)
187,6 773,9 3956,2

Obtendo os valores de Vax, ksugar € kacia, f01 possivel a aplicagdo no modelo de Ping
Pong Bi Bi, pelo método de Runge-Kutta para a integracdo numérica, obtendo-se a Figura 27,
que representa a concentracdo de acido ao longo da reacdo, como resultado da aplicacdo do
modelo hibrido-neural.

Figura 27 — Perfil de consumo de 4cido na sintese de biossurfactantes utilizando as constantes
cinéticas obtidas pela rede neural treinada referente ao conjunto de dados usado
para validacao.
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A curva obtida do modelo hibrido-neural simulou muito bem os dados experimentais
do conjunto de validagdo. Além disso, o coeficiente de determinagcdo do modelo hibrido-neural
com os dados experimentais foi de 0,9408, indicando um desempenho final da rede muito bom,
demonstrando que a aplicacdo da modelagem fenomenoldgica em conjunto com redes neurais
foi capaz de inferir a concentracio de dcido graxo ao longo da reagdo de sintese de biossurfac-

tantes com sucesso.
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5.2 Desenvolvimento da modelagem por sistema fuzzy

A aplicacdo da ldgica fuzzy na modelagem matemdtica da producdo de biossurfactan-
tes pela esterificacdo da xilose se deu por meio de um conjunto de dados originados de um
planejamento fatorial e de outro conjunto de dados cinéticos. Esses conjuntos de dados foram
classificados baseados no catalisador utilizado, gerando um conjunto de redes fuzzy para cada
catalisador distinto. Além disso, cada conjunto de rede ANFIS apresenta duas redes distintas,
as quais se diferem nos valores linguisticos (granularidade) em que sdo formadas. Nas Tabelas
14-19, sdo apresentados os valores dos parametros das fungdes de pertinéncia na entrada do

sistema fuzzy ajustado pelo ANFIS, para cada rede desenvolvida.

Tabela 14 — Valores dos parametros das fungdes de pertinéncia de entrada do sistema fuzzy ajus-
tado pela rede ANFIS1-1.

V. Linguistica V. linguistico c S

AG Oleico 0,794065448 0,258238098
Laurico 0,153781442 1,258680752

Baixo 3,430934468  36,85527543

Temperatura Médio 3,687746987 45,98688014
Alto 3,846848867  54,98852722

Baixo 0,944831157 -0,063165514

RMS Médio 0,71511177  2,012270408
Alto 0,702036412  5,06877334

Atividade Baixo 4,691332467  24,75905922
Médio 5,275708888  37,49228842

Alto 4,694589787  50,23647727

Baixo 8,023048603 -22,67341341

tempo Médio 36,97242646  30,70226331
Alto 23,28861102  49,0062098
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Tabela 15 — Valores dos parametros das fun¢des de pertinéncia de entrada do sistema fuzzy ajus-
tado pela rede ANFIS1-2.

V. Linguistica V. linguistico c S
AG Oleico 0,790801375 0,254864158
Laurico 0,148503314 1,260314857
Baixo 3,439972913  36,87125359
Temperatura Médio 3,64200206  46,02016196
Alto 3,878232522  54,97717609
Baixo 0,954920278 -0,061299658
RMS Médio 0,717457565  2,01184428
Alto 0,704897823  5,068557113
Atividade M. Baixo  3,491855081 25,00685645
Baixo 3,528310888 33,36611174
Alto 3,530671863  41,64696494
M. Alto 3,480848128 50,00196393
Baixo 8,315519657 -22,70905266
tempo Médio 36,46383411  30,23800535
Alto 23,08947473  50,5164616

V. Linguistica V. linguistico o G
AG Laurico  0,308179 -0,04101
Oleico 0,334899 1,033025
Baixa 3,803254  36,99207
Temperatura Média 3,822683  46,00025
Alta 3,816761 55,00219
Baixo 0,980319 0,328406
RMS Médio  0,862655 2,642631
Alto 0,991688 4,999953
Baixa 5285622 24,99039
Atividade Média 5308338 37,49998
Alta 5285747 50,00954
tempo Baixa 12,83512  -41,5613
Alta 14,50957 27,11271

Tabela 16 — Valores dos parametros das fungdes de pertinéncia de entrada do sistema fuzzy ajus-
tado pela rede ANFIS2-1.
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Tabela 17 — Valores dos parametros das fun¢des de pertinéncia de entrada do sistema fuzzy ajus-

tado pela rede ANFIS2-2.

V. Linguistica V. linguistico o S
AG Laurico 0291501 -0,04552
Oleico 0317129 1,038511
Baixa  3,793578 36,98801
Temperatura Média  3,825107 46,00138
Alta 3,814164 55,00332
Baixo 00975825 0,328152
RMS Médio  0,817982 2,641785
Alto 0,991741  4,99993
Muito Baixo 3,534446 24,99862
Atividade Baixo  3,539364 41,6662
Alto 3,539333  33,33353
Muito Alto ~ 3,534843 50,0011
tempo Baixa 12,83956  -41,5423
Alta 14,48775  27,12379

Tabela 18 — Valores dos parametros das fun¢des de pertinéncia de entrada do sistema fuzzy ajus-

tado pela rede ANFIS3-1.

V. Linguistica V. linguistico c S
AG Oleico 0,298708739 -0,044705466
Laurico 0,280904716 1,04550011
Baixo 2,986626563  36,71142507
Temperatura Médio 3,35258977 45,88782816
Alto 4,232383606  54,82194444
Baixo 0,706378938  0,25915749
RMS Médio 0,672787222  2,336691582
Alto 1,021058711  4,98998576
M. Baixo  3,377638858  25,00704904
Atividade Baixo 4,017923037  33,90332868
Alto 1,479023644  42,7372246
M. Alto 3,317403045  50,04005269
tempo Baixo 6,33828904  -15,22849017
Médio 33,82017388  28,93080118
Alto 24,44363262  45,47687429
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Tabela 19 — Valores dos parametros das funcdes de pertinéncia de entrada do sistema fuzzy ajus-

tado pela rede ANFIS3-2.

V. Linguistica V. linguistico o S

AG Oleico 0,257431116 -0,059435368

Laurico 0,434223448 0,994395267
Baixo 3,145841614  36,77609804
Temperatura Médio 3,477835334  45,98477927
Alto 3,998388278  54,93726671

Baixo 0,644714533  0,28892809
RMS Médio 0,682237849  2,358028247
Alto 1,058547137 4,976344146

M. Baixo  3,513116645  25,0834067
Atividade Baixo 391153613  33,88890835
Alto 2,297998681  42,37290557
M. Alto 3,441396937  49,97427525
M. Baixo  5,224500397 -11,53747207
tempo Baixo 25,6653298  22,34499569
Alto 20,79725302  28,20552174
M. Alto 16,12337994  59,09386034

Com os modelos treinados pelo ANFIS, foi testada a capacidade do modelo de simular
os dados do experimento. Para isso, foi realizada uma regressdao dos dados provenientes do mo-
delo com os dados experimentais, em que, nas Figuras 28-30, sdo apresentadas essas regressoes,

separadas pelos conjuntos de redes, com os respectivos valores de R?.

Figura 28 — Regressao dos dados experimentais com a saida da rede ANFIS para: a-) ANFIS1-1
e b-) ANFIS1-2.
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Figura 29 — Regressao dos dados experimentais com a saida da rede ANFIS para: a-) ANFIS2-1
e b-) ANFIS2-2.
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Figura 30 — Regressao dos dados experimentais com a saida da rede ANFIS para: a-) ANFIS3-1
e b-) ANFIS3-2.
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Os valores do coeficiente de determinagdo proximos ou superiores a 0,98 indica que o

treinamento foi eficaz em preparar a rede para inferir os dados experimentais precisamente. A

partir dos modelos, foram construidas as Figuras 31-36, que consistem nas cinéticas resultantes

da previsdao do modelo fuzzy, nas temperaturas de 46°C e 55°C, e os dados experimentais, para

cada modelo desenvolvido.

Figura 31 — Modelagem ANFIS nas temperaturas de 46°C e 55°C, para a rede ANFIS1-1, com:
a-) acido laurico e b-) acido oleico.
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Figura 32 — Modelagem ANFIS nas temperaturas de 46°C e 55°C, para a rede ANFIS1-2, com:
a-) acido laurico e b-) acido oleico.
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Figura 33 — Modelagem ANFIS nas temperaturas de 46°C e 55°C, para a rede ANFIS2-1, com:
a-) acido laurico e b-) acido oleico.
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Figura 34 — Modelagem ANFIS nas temperaturas de 46°C e 55°C, para a rede ANFIS2-2, com:
a-) acido laurico e b-) acido oleico.
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Figura 35 — Modelagem ANFIS nas temperaturas de 46°C e 55°C, para a rede ANFIS3-1, com:

a-) acido laurico e b-) acido oleico.
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Figura 36 — Modelagem ANFIS nas temperaturas de 46°C e 55°C, para a rede ANFIS3-2, com:

a-) acido laurico e b-) acido oleico.
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A modelagem fuzzy possui uma alta capacidade de inferir a varidvel de saida a partir

de um valor de entrada dentro do seu dominio. Neste sentido, foram desenvolvidos graficos de
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superficie de resposta a partir de combinagdes entre as varidveis de entrada, sendo avaliadas

a temperatura em funcdo do tempo, a razdo acido/agucar em fun¢do da carga enzimatica e a

temperatura em funcao da razdo acido/acucar, no qual as Figuras 37-42 apresentam as super-

ficies, separadas para cada modelo. As superficies de respostas tiveram como entrada a razao

acido/agucar de 5,0, temperatura de 55°C, carga de 37,50 U/g e tempo de 48 horas, quando essas

varidveis eram constantes, permitindo uma visualizacao completa do modelo fuzzy.
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Figura 37 — Superficies de conversdo de xilose em fun¢do das varidveis independentes desen-
volvidas pelo modelo ANFIS referente aos dcido l4urico (a) e 4cido oleico (b) da
rede ANFISI-1.
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Figura 38 — Superficies de conversdo de xilose em fun¢@o das varidveis independentes desen-
volvidas pelo modelo ANFIS referente aos dcido l4urico (a) e 4cido oleico (b) da
rede ANFISI-2.
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Figura 39 — Superficies de conversdo de xilose em func¢do das varidveis independentes desen-
volvidas pelo modelo ANFIS referente aos dcido l4urico (a) e 4cido oleico (b) da
rede ANFIS2-1.
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Figura 40 — Superficies de conversdo de xilose em fun¢do das varidveis independentes desen-
volvidas pelo modelo ANFIS referente aos dcido l4urico (a) e 4cido oleico (b) da
rede ANFIS2-2.
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Figura 41 — Superficies de conversdo de xilose em fun¢do das varidveis independentes desen-
volvidas pelo modelo ANFIS referente aos dcido l4urico (a) e 4cido oleico (b) da
rede ANFIS3-1.
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Figura 42 — Superficies de conversdo de xilose em fun¢do das varidveis independentes desen-
volvidas pelo modelo ANFIS referente aos dcido l4urico (a) e 4cido oleico (b) da
rede ANFIS3-2.
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Os resultados obtidos apresentam a regido com maxima conversao, nas seguintes condi-
coes: acima de 48 horas, temperatura de 55°C, razdo dcido/agucar de 1:0,2 e carga enzimatica de
37,5 U/g, mesmo variando os valores linguisticos e o biocatalisador utilizado, sendo condizente
com os resultados obtidos por (TORRES] 2021). Além disso, os maximos locais que aparecem
nas regioes de valores de RMS abaixo de 1:0,2 representam a condi¢do 6tima dos dados obtidos
no planejamento fatorial de [Lima ez al|(2016). Dessa forma, foi demonstrada a capacidade do
ANFIS como uma ferramenta que pode ser empregada para verificar os efeitos das varidveis de

entrada em reagdes de sintese enzimatica de biossurfactantes.
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5.3 Aplicacao do particle swarm optimization no modelo AN-
FIS

Foi aplicado o algoritmo particle swarm optimization nos modelos fuzzy construidos vi-
sando a otimizac¢do das condi¢cdes operacionais para a sintese de biossurfactantes. A otimizacao
foi realizada por meio do comando "particleswarm", no Matlab. As Tabelas 20-22 apresen-
tam as condi¢des otimizadas obtidas pelo algoritmo de otimiza¢do em cada um dos modelos

desenvolvidos.

Tabela 20 — Condicdes otimizadas obtidas pelo "pso"das redes ANFISI.

Rede Acido graxo Temperatura (°C) RMS Cargaenz. (U/g) tempo (h) Conversdo (%)

ANFIS].]  LAurico 55 5 3749403  61,04525  67.41049
Oleico 55 5 3749413 6104507  70,62303
ANFIS|.p  Ldurico 55 5 3748785 6493187  69,19739
Oleico 55 5 37,48769 63714  70,16746

Tabela 21 — Condigdes otimizadas obtidas pelo "pso"das redes ANFIS2.

Rede Acido graxo Temperatura (°C) RMS Cargaenz. (U/g) tempo (h) Conversao (%)

ANFIS2.]  LAurico 55 5 37,8257 7 72,2084
Oleico 55 5 37.8257 72 70,1438
ANFIS2-2 Laurico 55 5 39,2995 72 72,7375
Oleico 55 5 39,2995 72 70,0332

Tabela 22 — Condicdes otimizadas obtidas pelo "pso"das redes ANFIS3.

Rede Acido graxo Temperatura (°C) RMS Cargaenz. (U/g) tempo (h) Conversdo (%)

ANFIS3.  Ldurico 55 5 36,90347 63,57272  68,58631
Oleico 55 5 36,90348 63,57318  70,33832
ANFIg3.p  Ldurico 55 5 35,30329 5340411  73,92405
Oleico 55 5 35,30336 5340336  76,16419

As condigdes 6timas encontradas pelo programa apresentam valores préximos ao ponto
com maior conversao (temperatura de 55°C, RMS de 5, carga enzimatica de 37,5 U/g e 72 horas
de reagdo), indicando que tanto o "pso"quanto o modelo fuzzy sdo ferramentas muito eficazes

na otimizagao das condicdes operacionais.
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6 Conclusao

O treinamento das redes neurais foi eficaz em produzir redes capazes de inferir os dados
experimentais. Ao aplicar o modelo hibrido-neural, as redes neurais foram capazes de prever o
comportamento cinético do processo de esterificacdo de xilose em sintese de biossurfactantes,

aplicando-se aos balancos de massa de reator.

Os modelos fuzzy, por sua vez, foram capazes de simular as relacdes entre as varidveis
de entrada (temperatura, tempo, RMS e carga enzimdtica) sobre a varidvel de saida (conversao

de xilose), permitindo a constru¢do de diversas combinagdes de superficies de resposta.

A aplicagdo do algoritmo particle swarm optimization nos modelos fuzzy demonstrou a
capacidade dessa técnica de otimizagdo em estimar a condi¢do operacional otimizada de mo-
delos fuzzy. Dessa forma, os resultados apontam que a modelagem fuzzy € uma ferramenta
poderosa, tanto na modelagem e simulacdo, quanto na otimizacao de processos de sinteses en-

zimaticas de biossurfactantes.

O uso de inteligéncia computacional da modelagem, simulacdo e otimizagdo da sintese
de biossurfactantes obteve sucesso em ambas as abordagens (redes neurais e l6gica fuzzy), apre-
sentando alta capacidade em reproduzir os dados experimentais e em prever novas condi¢des

de processo.
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APENDICE A - Valores dos coeficientes
de saida do sistema de inferéncia nebulosa
ajustado pelo ANFIS

Tabela A.1 — Valores das constantes de Takagi-Sugeno de ordem zero ajustados pelo ANFIS da
rede ANFISI-1.

fi a fi a fi a fi a fi a

1 6,47.1077 34 2431.107° 67 0,35862 100 12692274 133 44,8892
2 17,5748141 35 11,303415 68 19,9857 101 0,0326246 134 1,11393
3 19,58918549 36 12,598979 69 22,2836 102 0,0281075 135 1,20379
4 2,58.107> 37 0,0067258 70 0,00904 103 50,719961 136 4,8.107
5 0,296173345 38 32,229982 71 23,6682 104 1,3029546 137 97,7009
6 0,330120603 39 35,924281 72 26,3812 105 1,1223605 138 108,899
7 6,52.10°7 40 02687722 73 55,1259 106 1,2790329 139 0,00019
8 42,66863199 41 25,455501 74  1,1001 107 0,0326123 140 109118
9 47,55917999 42 2838104 75 2,3409 108 0,0280301 141 12,1626
10 0,000180413 43 0,0067778 76 2202,903 109 2,6.107%° 142 4,8.107
11 0,814290323 44 58,547103 77 43,9636 110 60,863984 143 26,3398
12 0,907627216 45 65,257792 78 93,5458 111 67,840027 144 29,3588
13 0,007209539 46 41,313863 79 55,5518 112 0,0010393 145 0,00133
14 61,48056412 47 0,7792356 80 1,10868 113 23,091316 146 40,0723
15 68,53752667 48 2,0840251 81 2,35903 114 25,737972 147 44,6644
16 0,000181807 49 16509551 82 7,41.1077 115 2,62.107 148 0,0531
17 45,11897342 50 31,138369 83 77,9185 116 7,8453633 149 33,1638
18 50,29037755 51 83,279336 84 86,8493 117 8,7445748 150 36,9972
19  1,1082023 52 41,633034 85 2,96.107° 118 0,0072518 151 0,00134
20 0,020819281 53 0,7853087 86 80,3054 119 17,64455 152 146,471
21 0,056544874 54 2,1001845 87 89,5098 120 19,666908 153 163,26
22 4428518967 55 321.107° 88 7,46.1077 121 02897928 154 8,16276
23 0,831823041 56 15985833 89 47,1276 122 121,69541 155 0,5649
24 2,259447419 57 17,818081 90 52,5292 123 135,64352 156 4,3199
25 1,116763738 58 0,0012862 91 0,000206 124 0,0073079 157 326,195
26 0,021064714 59 11,782133 92  3,1550 125 22,383258 158 22,5699
27 0,057076002 60 13,132591 93 3,51669 126 24948765 159 172,633
28 241.107° 61 3241077 94 0,008257 127 44,545021 160 8,22582
29 27,46962652 62 20,84619 95 21,95908 128 1,1053674 161 0,56891
30 30,61811176 63 23,235517 96 24,47602 129 1,1945392 162 4,35366
31 0,000963936 64 0,0089744 97 0,000208 130 1780,0763

32 27,72424037 65 21,959059 98 134,3591 131 44,173549

33 30,90193632 66 24,476121 99 149,7589 132 47,737157
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Tabela A.2 — Valores das constantes de Takagi-Sugeno de ordem zero ajustados pelo ANFIS da
rede ANFIS1-2.

Ji a Ji a Ji a Ji a Ji a

1 -89.107% 45 25268307 89 2338232 133  -0,1241 177 41,5491
2 427779 46 -3,06.100° 90 26,177929 134  0,0042 178 -4,02312
3 -47,883 47 199187536 91 -0,277945 135 0,0031 179 0,13872
4 2771077 48 222949885 92  24,719046 136 -37,63 180  0,1308
5 6,044 49 -0,0006926 93  27,674092 137 1,335 181 -6,98.10"7
6 6,765 50 36,8653559 94 -0,0008756 138 1,0095 182 115,554
7 -2,7107> 51 412632817 95 26,673103 139 -37,50 183 129,339
8 -13,175 52 -0,2099136 96  29,855127 140 1,330 184  -0,0002
9 -147746 53 16,3599135 97 -5,3532926 141 1,0057 185 57,7323
10 -8,5.107% 54 183185415 98 0,1486637 142 -0,118 186 64,61971
11 -52,1 55 -0,2091957 99  0,2849161 143 0,0039 187 -0,0002
12 -58,315 56 35,4910515 100 -1622,3961 144  0,0028 188  -7,1904
13 -1,9.107° 57 39,7319308 101 45042489 145 -3,37.107% 189  8,04814
14 -5578 58 -0,0006591 102 86,334355 146 68,82 190 -6,64.1077
15 -6,243 59 46,9688043 103 -1616,8477 147 77,031 191 75,3449
16 -0,0058 60 52,5720336 104 44,888451 148 -0,001 192 84,3332
17 48,355 61 -4,0291539 105 86,039104 149 -30,83 193 -0,0001
18 54,124 62 0,10741992 106 -5,0940462 150 -34,515 194 23,7070
19 -0,0058 63 0,25363222 107 0,1414666 151 -0,001 195 26,5353
20 79,148 64 -1221,0959 108 0,2711208 152 -21,71 196  -0,0455
21 88,59 65 32,5467113 109 9,91.107% 153 24308 197 -49,3612
22 -1,8.107° 66 76,8575412 110 -99,600284 154 -321.107% 198  -55,219
23 10,819 67 -12169199 111 -111,48223 155 12,21 199  -0,0453
24 12,109 68 32435446 112 -3,00.107° 156 13,67 200 85,0236
25 -0,111 69 76,594743 113 54,389362 157 -0,0007 201 95,1973
26 0,0029 70 -3,8340322 114 60,877815 158 6,694 202 -0,0001
27 00071 71 0,10224019 115 -2,99.10> 159 7,492 203 91,065
28 -33,92 72 0,24137447 116 135,17808 160  -0,2202 204 101,929
20 09015 73 -4279.107% 117 151,30433 161 125,64 205  -0,8744
30 2,1574 74 22,4077005 118 -9,43.107% 162 140,62 206  -0,0572
31 -33,804 75 25,0808577 119 57,040554 163  -0,2195 207 0,5279
32 0,898 76 -0,0012942 120 -63,845284 164 128,086 208 -265,002
33 2,1501 77 8,07833832 121 -2,13.107° 165 143,36 209  -17,363
34 -0,106 78 9,04208333 122 -86,477072 166 -0,00069 210 160,0006
35 0,0028 79 -0,0012898 123 -96,793472 167 -33,18 211 -264,09
36 0,0068 80 10,6478002 124 -0,0064693 168 37,138 212 -17,303
37 -32.107% 81 11,9180726 125 8,1608135 169 -4,227 213 159,45
38 24,61 82 -4,06.107% 126 9,1342854 170  0,1457 214 -0,832
39 27,54 83 23,4455765 127 -0,0064471 171 0,1374 215  -0,0543
40 -0,00097 84 26,2425485 128 -106,79109 172 -1281,321 216  0,50254
41 32,605 85 -0,0009203 129 -119,53096 173 44,205

42 36495 86 263475996 130 -2,03.1077 174 41,6917

43 -0,00097 87 29,4907928 131 -146,63240 175 -1276,939

44 22,575 88 -0,2788994 132 -164,12511 176 44,054
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Tabela A.3 — Valores das constantes de Takagi-Sugeno linear ajustados pelo ANFIS da rede

ANFIS2-1.
fi a b c d e f

1 -6,50.1001" -789.1077 -8,57.10°% -6,43.1077 -1,80.10°° -1,71.10°%
2 -7,96.107°%  -0,22407  -0,0402 -0,1636  -0,26484  -0,00552
3 -1,07.107° -1,30.10° -1,41.107° -1,06.10> -2,95.10> -2,82.107"
4 9,10.107° 0,133492  -0,82969  0,170528  0,196757  0,004099
5 -6,50.107'1 -7.89.1077 -8,58.10°% -6,43.107 -1,80.10°¢ -1,72.10°%
6 -4,68.107% -0,08328  -0,04622  -0,09418  -0,09647  -0,00201
7  -1,33.1007  -0,00161  -0,00017  -0,00131  -0,00366 -3,50.107°
8 9.89.1077 0405354 0,026429 0,301174  0,47924  0,009985
9 2,18107°% -0,02648  -0,00288  -0,02158  -0,06026  -0,00058
10 2,07.107° 0421711  0,202609  0,370997  0,505704  0,010546
11 -1,33.1007  -0,00161  -0,00017  -0,00131  -0,00366 -3,50.107°
12 2,57.107°  0,180934  0,018086  0,199298  0,214156  0,004462
13 -5,54.100°  -0,06732  -0,00732  -0,05488  -0,1532  -0,00146
14 1,70.1007  0,00373 -1,32.107° 0,002916  0,002837 8,60.103
15 -9,12.107°  -1,1078  -0,12041  -0,90306  -2,52109  -0,02408
16 2,79.107%  0,034841  -0,00114  0,028482  0,015319  0,000762
17 -5,54.107°  -0,06733  -0,00732  -0,05489  -0,15323  -0,00146
18 2,71.1077  0,002778 -4,64.107° 0,002482 0,001711 6,26.1073
19 -1,12.107% -1,40.10> -1,50.10~°% -1,13.107> -3,21.10> -3,01.107"
20 2,07.107° 0317419  -0,83906  0,153333  0,289258  0,006026
21 -1,84.107%  -0,00023 -2,48.107> -0,00019  -0,00053 -4,95.10°°
22 5,87.100° 0234521  -14,0054  0,170176  0,209856  0,004372
23 -1,12.107° -1,40.107° -1,51.107° -1,13.107> -3,21.10> -3,01.107"
24 9,00.10°° 0,180313  -0,83955  0,150694  0,158272  0,003297
25 -228.107° -0,02857  -0,00307  -0,02302  -0,06556  -0,00061
26 1,93.10° 0251017 0,197033 0,181593  0,297398  0,006207
27 -3/75.107°  -047011  -0,05052  -0,37888  -1,07889  -0,0101
28  3,54.107°  0,397808  3,113955  0,346657  0,421755  0,008969
29 -228.10°° -0,02857  -0,00307  -0,02303  -0,06557  -0,00061
30 1,17.107°  0,364986  0,199582  0,34406 0,36725  0,007662
31 -9,55.107°  -1,19519  -0,12843  -0,96326  -2,74296  -0,02569
32 291.10°°  0,036784  -0,00094  0,029595  0,015823  0,000794
33 -0,00157  -19,6681  -2,11352  -15,8514  -45,1381 -0,4227
34 4,69.107° 0592106 -0,01595  0,477231  0,244074  0,012725
35 -9,55.107° -1,19538  -0,12846  -0,96341  -2,74339  -0,02569
36 2,89.100°  0,037352  -0,00093  0,030301 0,016207  0,000802
37 -7,89.1071° -1,64.107° -1,50.107° -1,13.107> -4,16.10> -3,00.10~"
38 7,57.100° 0321511  -0,05118  0,186152  0,303837  0,00633
39 -1,30.107%  -0,00027 -2,47.10° -0,00019  -0,00068 -4,94.10~°
40 9,67.10°°  0,065511  -0,86466  0,065272  0,08327  0,001735
41 -7,89.10710 -1,64.10° -1,50.107® -1,13.10° -4,16.10° -3,00.1077
42 1,35.107°  0,312477  -0,03851  0,277724 0,2939 0,006123
43 -1,61.100°  -0,03338  -0,00306  -0,02298  -0,08477  -0,00061
44 2,18.107°  -0,05969  0,009688  -0,03519  -0,05551  -0,00115
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45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89

-2,65.107
9,47.10°°
-1,61.10°°
-8,15.10°°
-6,73.107°
2,14.10°6
-0,00111
3,38.107°
-6,73.107
2,02.10°¢
-1,94.10°8
-0,00238
-3,20.1077
0,00272
-1,94.10°8
-0,0014
-3,96.1073
0,000296
-0,00065
0,006181
-3,96.107
0,007669
-0,00166
5,08.107
-0,02728
0,000834
-0,00166
8,11.107°
-3,34.1077
0,006204
-5,50.10°°¢
0,001754
-3,34.1077
0,002691
-0,00068
0,005774
-0,01123
0,01058
-0,00068
0,003491
-0,02854
0,00087
-0,46964
0,014014
-0,02854

-0,54928
0,163316
-0,03338
0,410445
-1,39649
0,042234
22,9807
0,700882
-1,39672

0,04419

-9,00.10~7
-0,09757

-1,48.107°
0,091638

-9,00.10~7
-0,05828
-0,00184
0,015938
-0,03022
0,252529
-0,00184
0,312849
-0,07683
0,00236
-1,26431
0,038535
-0,07684
0,003584

-1,56.107°
0,303826
-0,00026
0,100029

-1,56.103
0,143828
-0,03187
0,288144
-0,52451
0,482694
-0,03188
0,132018

-1,3335
0,040721
-21,9442
0,654937
-1,33372

-0,05042
0,198106
-0,00306
0,02325
-0,12818
0,003597
-2,10932
0,059357
-0,1282
0,003651
-9,79.10°8
-0,00405
-1,61.107°
-0,04624
-9,79.1078
0,006668
-0,0002
0,001447
-0,00328
0,021717
-0,0002
0,012235
-0,00835
0,000231
-0,13742
0,003788
-0,00835
0,000273
-1,69.107°
-0,04509
-2,77.107
-0,93563
-1,69.10~°
-0,05121
-0,00344
0,020873
-0,05656
0,227952
-0,00344
0,017959
-0,14381
0,003977
-2,36646
0,06504
-0,14383

-0,37813
0,163662
-0,02298
0,360022
-0,96135
0,029102
-15,8199
0,482621

-0,9615
0,030723

-7,34.1077
-0,07266

-1,21.107°
0,109125

-7,34.1077
-0,06574

-0,0015
0,011918
-0,02463
0,268253

-0,0015
0,345449
-0,06263
0,001919
-1,03066
0,031653
-0,06264
0,003298

-1,26.107°
0,153688
-0,00021
0,072125

-1,26.107
0,128094
-0,02578
0,171095
-0,42422
0,393766
-0,02578
0,158093
-1,07854
0,032714
-17,7484
0,529614
-1,07871

-1,39499
0,150392
-0,08478
0,383988
-3,5466
0,021039
-58,3629
0,351701
-3,54717
0,022865
4,31.107°
-0,11657
7,08.107
0,132275
4,31.10°°
-0,06798
0,008782
0,018296
0,144517
0,300278
0,008783
0,369922
0,367418
0,000438
6,046228
0,006877
0,367476
0,001886
7,36.107
0,300275
0,001211
0,086015
7,36.1073
0,130523
0,150147
0,278904
2,470822
0,498369
0,150171
0,169952
6,281796
0,008582
103,3733
0,126806
6,282801

-0,01008
0,003266
-0,00061
0,008008
-0,02564
0,000775
-0,42186
0,012865
-0,02564
0,000813

-1,96.1078
-0,00243

-3,22.1077
0,002756

-1,96.1078
-0,00142

-3,99.107
0,000382
-0,00066
0,006272

-3,99.107°
0,007708
-0,00167
5,15.107°
-0,02748
0,00084
-0,00167
8,17.1077

-3,37.1077
0,006256

-5,55.107°
0,001792

-3,37.1077
0,002719
-0,00069
0,005827
-0,01131
0,010657
-0,00069
0,003557
-0,02876
0,000877
-0,47329
0,014124
-0,02877
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90  0,000863 0,040186  0,003968  0,032701 0,008242  0,00087
91 -2,36.1007 -1,29.107° -1,19.107® -8,94.107°® 4,39.107° -2,38.10~"
92  0,002264 0,116539 0,006783  0,067359 0,111284  0,002318
93 -3,88.10°% -0,00021 -1,96.10> -0,00015 0,000723 -3,92.107°
94  0,00289  0,145847  -0,05392  0,118175 0,139437  0,002905
95 -2,36.1007 -1,29.107° -1,19.10°® -8,94.10°° 4,40.107° -2,38.10~"
96  0,004044  0,209581  -0,00482  0,184625 0,196633  0,004097
97  -0,00048  -0,02638  -0,00243  -0,01824  0,089638  -0,00049
98  0,006516 0,333149  0,01032  0,195522 0,312254  0,006505
99  -0,00792  -0,43418  -0,04002  -0,30016  1,475084  -0,008
100 0,002832  0,144786  0,018039  0,067816 0,137176  0,00286
101  -0,00048  -0,02639  -0,00243  -0,01824  0,089652  -0,00049
102 -0,00244  -0,12171  -0,00288  -0,10651  -0,1136  -0,00237
103  -0,02013  -1,10385  -0,10175  -0,76312  3,750239  -0,02035
104  0,00064  0,035023  0,00312  0,024063  0,03079  0,000647
105 -033123  -18,165  -1,67438  -12,5578 61,71395  -0,33488
106 0,010112  0,554727  0,050744  0,383221 0,486455 0,010224
107 -0,02013  -1,10403  -0,10177  -0,76324  3,750839  -0,02035
108  0,000603  0,033134  0,003068 0,022797  0,029022  0,00061
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Tabela A.4 — Valores das constantes de Takagi-Sugeno linear ajustados pelo ANFIS da rede

ANFIS2-2.
fi a b c d e f

1 -1,55.10712 -3,88.10°% 422107°  -3,17.10°%  -8,71.10°%  -8,44.10°10
2 -6,39.107%  -0,323431  0,002625238 -0,241801 -0,384075317  -0,008002
3 -4,0510719 -1,01.107° -1,10.107%  -824.10°% -227.107°  -2,20.10~7
4 342.10°°  0,02060965 -0,633978635 0,191452  0,098468906  0,002051
5 -4,05107'9 -1,01.10°° -1,10.107%  -824.10°% -227.107°  -2,20.10~7
6 4,70.107° 0,13742281 -0,640068375 0,091936  0,236668187  0,004931
7 -1,56.107'2 -3.89.10°8 423107°  -3,17.10°%  -8,73.10°%  -8,46.10°10
8 -6,07.100° -0,2671638 -0,000780619 -0,295946 -0,316585174 -0,006596
9 231.107° -577.107° -6,28.107%  -471.107> -0,000129534 -1,26.10~°
10 1,17.107% 024665911 0,009635198  0,182527  0,291330702  0,006069
11 -6,02.1077  -0,0150356 -0,001634238 -0,012257 -0,033735039  -0,000327
12 544.107% 0,56700079 0,141042346  0,450944  0,682801932  0,014231
13 -6,02.1077  -0,0150368 -0,001634367 -0,012258 -0,03373771  -0,000327
14 1451075 036725113 0,133747685  0,394851  0,44654513  0,009309
15 -231.107% -5/78.107° -6,29.107%  -4,71.107> -0,000129752 -1,26.10~°
16  5,99.107% 0,13781312  0,00567253  0,152271  0,162746926  0,003391
17 -1,47.1077  -0,0036833 -0,000400346 -0,003003 -0,008264209 -8,01.107>
18 1,06.1078% 0,00128311 4,15.1073 0,000959  0,001428496  3,13.107°
19 -3,84.107° -0,9592658 -0,104263669 -0,781978 -2,152280592  -0,020853
20 1,19.107° 0,03185468 0,000246595  0,025858  0,014819279 0,0007
21 -3.84.1075 -0,9593418 -0,104271923 -0,782039 -2,152450985 -0,020854
22 1,23.107° 0,03092888 0,000214266  0,025619  0.013722498  0,000677
23 -1,48.1077  -0,0036895 -0,00040102 -0,003008 -0,008278116 -8,02.107°
24 3,26.1078  0,00078033 2,40.107° 0,00083  0,000834014  1,89.1075
25 2721071 7.01.1077 753.10°%  -565.1007  -1,59.107®  -1,51.10°%
26  1,06.107°  0,32267817 -0,030490404  0,149381 0277191036  0,005775
27  -7,09.107° -0,0001826 -1,96208.10~° -0,000147 -0,000413371 -3,92.10°°
28  2,70.107% 026318288 -11,08802627  0,124954  0,181674791  0,003785
20  -7,09.107%  -0,0001826 -1,96224.107° -0,000147 -0,000413404 -3,92.10~°
30 3,34.107°  0,26741592 -11,08681138  0,17687  0,201655637  0,004201
31 -2,73.10°1  7.02.1077 7,55.10°%  -5,66.1007  -1,59.10°®  -1,51.10°%
32 4.80.107% 021372493 -0,031847878 0,172448 0,171876523  0,003581
33 -4,05.107% -0,0010428 -0,00011205  -0,00084 -0,002360765 -2,24.107°
34 5,69.107°  0,22796417 0,015072997  0,154034  0,252232514  0,005255
35 -1,05.107°  -0,2715718 -0,029181557 -0,218862 -0,614823486 -0,005836
36 1,71.1075  0,34552732 2,045388051  0,243473  0,385227689  0,008133
37 -1,05.107° -0,2715933 -0,029183867 -0,218879 -0,61487216  -0,005837
38 1,51.107° 043997719 2,047352071  0,422254  0,444817245  0,009375
39  -4,05.107%  -0,0010445 -0,000112238 -0,000842 -0,002364738 -2,24.107°
40  3,56.107% 026021244  0,01565309  0,249758  0,264854538  0,005518
41 -2,58.107°  -0,066528 -0,007148724 -0,053615 -0,15061579  -0,00143
42 9.99.107%  0,00297753 5,36.107 0,002295  0,001892693  6,58.107°
43 -0,000672 -17.326158 -1,861770469 -13,96328 -39,22546712 -0,372354
44 2,05.107°  0,53350444 0,006195964  0,429764 0,221148963  0,011468
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45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95

-0,000673
2,05.107°
-2,59.10°°
9,28.10°8
-1,92.10~ 1
6,20.10~°
-5,01.107°
4,85.1076
-5,01.10~°
5,28.10°6
-1,93.107 1
6,05.107°
-2,86.1078
5,21.10°°
-7,46.10~°
9,35.10°6
-7,46.10~°
-2,38.10°°
-2,87.1078
-1,18.107°
-1,83.10°°
7,93.10°8
-0,000476
1,48.107°
-0,000476
1,48.1073
-1,83.10°°
5,04.10°8
-9,59.10°10
-0,003941
-2,50.1077
0,002111
-2,50.10~"
0,002902
-9,60.10~10
-0,003743
-1,43.10°°
0,000725
-0,000371
0,003355
-0,000371
0,008924
-1,43.10°°
0,003693
-9,09.107°
6,56.1076
-0,023685
0,000731
-0,023687
0,000756
9,11.107°

-17,32753
0,53397797
-0,06664
0,00317282
-8,19.1077
0,49695519
-0,0002133
0,117083
-0,0002133
0,02438714
-8,20.107
0,44029037
-0,0012179
0,08205371
-0,3171878
0,02636399
-0,3172129
0,37118544
-0,00122
0,26706814
-0,0777028
0,00269969
-20,236442
0,62673267
-20,238044
0,62836773
-0,0778335
0,0035572
-4,43.10°8
-0,1593849
-1,15.107°
0,04966037
-1,15.107°
0,08224409
-4,44.1078
-0,1523421
-6,58.107
0,03101033
-0,0171487
0,13473481
-0,0171501
0,3597769
-6,60.107
0,15072971
-0,004201
0,00028839
-1,09408
0,03370988
-1,0941666
0,03473296
-0,0042081

-1,861917862
0,0062044
-0,007160754
5,71.107°
-7,52.1078
0,005031877
-1,96.107
-0,685211682
-1,96.107
-0,675903412
-7,53.1078
0,009935849
-0,000111784
0,002436161
-0,029112349
0,127432664
-0,029114653
0,137331899
-0,000111972
0,007750908
-0,007131769
0,000216333
-1,857354993
0,054358081
-1,857502036
0,054405947
-0,007143771
0,000240173
-4.81.107°
-0,000669913
-1,25.10°°
0,055801145
-1,25.107°
0,064744877
-4,.82.107°
0,003927992
-7,16.10~°
0,001208625
-0,001863937
-0,004041715
-0,001864085
0,004027559
-7,17.10~°
0,005526742
-0,000456616
2,04.107°
-0,118918369
0,003840191
-0,118927784
0,003875883
-0,000457385

-13,96438
0,430604
-0,053706
0,002732
-5,64.1077
0,290641
-0,000147
-0,005037
-0,000147
0,174252
-5,65.10~7
0,387257
-0,000838
0,048046
-0,218343
0,00438
-0,21836
0,349134
-0,00084
0,234117
-0,053488
0,001828
-13,93016
0,431337
-13,93127
0,432914
-0,053578
0,002664
-3.61.10°8
-0,121612
-9,40.10~°
0,140099
-9,40.107°
0,055065
-3,62.10°8
-0,168833
-5,37.107
0,022386
-0,01398
0,119349
-0,013981
0,386958
-5,38.1077
0,166636
-0,003425
0,000222
-0,891888
0,02749
-0,891958
0,028724
-0,00343

-39,22857254
0,221436483
-0,150869249
0,001997198
-2,06.107°
0,466545728
-0,000537579
0,160374483
-0,000537622
0,073634744
-2,07.107°
0,412780304
-0,003070121
0,077115315
-0,799563799
0,028956408
-0,799627099
0,351526405
-0,003075288
0,250065282
-0,195872369
0,001484802
-51,01181759
0,315010534
-51,01585611
0,316518622
-0,196201987
0,002284957
2,11.1077
-0,190999134
5,50.107
0,101781656
5,50.107
0,140397125
2,11.1077
-0,181173081
0,000313828
0,036176473
0,081731563
0,163837923
0,081738034
0,430032384
0,000314356
0,17803462
0,020022111
0,000209232
5,214437672
0,005868566
5,21485049
0,007075996
0,020055804

-0,372384
0,011474
-0,001432
6,80.107
-1,50.1078

0,00972

-3,91.10°°
0,003341
-3,91.10°°
0,001534
-1,51.1078

0,0086

-224.107
0,001607
-0,005822
0,000681
-0,005823
0,007401
-224.107

0,00521
-0,001426
4,99.107
-0,371471
0,011504

-0,3715
0,011536
-0,001429
6,66.107

9,63.10~10
-0,003979

-2,51.1077

0,00212

-2,51.1077
0,002925

9,64.10710
-0,003774
-1,43.10°°
0,000754
-0,000373
0,003423
-0,000373
0,008969
-1,43.10°°
0,003709
9,13.107°
6,71.10°°
-0,023784
0,000734
-0,023786

0,00076

9,15.107°
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97

98

99

100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144

2,01.107°
-1,68.1078
0,00656
-4,37.107°
0,001668
-4,37.107°
0,002058
-1,68.1078
0,002962
-2,50.1073
0,003512
-0,006503
0,010548
-0,006503
0,009302
-2,50.107
0,002196
-0,001593
6,17.107
-0,41488
0,012648
-0,414913
0,012644
-0,001596
5,73.107
-1,19.1078
0,003824
-3,09.10~°
0,002994
-3,09.10~°
0,003256
-1,19.10°8
0,003732
-1,77.107
0,003217
-0,0046
0,005771
-0,0046
-0,001466
-1,77.107
-0,000728
-0,001127
4,89.107
-0,293464
0,009137
-0,293487
0,009104
-0,001129
3,11.107°

0,00083561
-7,82.1077
0,32816409
-0,0002036
0,11700289
-0,0002036
0,13335052
-7,83.1077
0,16127239
-0,0011627
0,17084952
-0,3028032
0,50074323
-0,3028271
0,40282283
-0,0011646
0,08831625
-0,0741789
0,00290224
-19,318708
0,58914487
-19,320237
0,58874555
-0,0743037
0,00260014
-6,48.1077
0,19624153
-0,0001688
0,14048076
-0,0001688
0,15354176
-6,49.10~7
0,1925378
-0,0009639
0,16500702
-0,2510305
0,29242193
-0,2510503
-0,0772586
-0,0009655
-0,0363118
-0,0614959
0,00262629
-16,015633
0,49866926
-16,016901
0,49702233
-0,0615994
0,00171556

3,94.1073
-8,43.10°8
0,013452443
-2,20.107°
0,811133403
-2,20.107°
0,809447095
-8,44.1078
0,008694508
-0,000125378
0,00408412
-0,032652668
-0,128491283
-0,032655253
-0,130320312
-0,000125589
0,002457189
-0,007999056
0,000274644
-2,083225831
0,066958226
-2,083390757
0,066955587
-0,008012517
0,000269368
-5,97.1078
0,007276153
-1,56.107°
0,058456443
-1,56.107°
0,047525389
-5,98.10°8
0,001141108
-8,88.107°
0,004508539
-0,023137014
4,62.107°
-0,023138846
-0,010489248
-8,90.107
-0,001216209
-0,005667968
0,000196298
-1,476131276
0,046084948
-1,476248138
0,046042309
-0,005677506
0,000171522

0,000887
-6,32.1077
0,162451
-0,000165
0,064051
-0,000165
0,078826
-6,33.1077
0,149432
-0,00094
0,100572
-0,244895
0,364135
-0,244914
0,373827
-0,000942
0,102277
-0,059993
0,002212
-15,62419
0,476204
-15,62543
0,476284
-0,060094
0,002231
-4,48.1077
0,114177
-0,000117
0,065247
-0,000117
0,171838
-4,49.1077
0,170469
-0,000666
0,096682
-0,173528
0,172864
-0,173541
-0,064097
-0,000667
-0,03141
-0,04251
0,00174
-11,07098
0,344475
-11,07186
0,343406
-0,042581
0,00115

0,000856824
3,67.107°
0,31620108
0,000955669
0,080929792
0,000955745
0,099756041
3,68.1076
0,142996313
0,005457837
0,169751749
1,42140604
0,500438812
1,42151857
0,440915262
0,005467021
0,106651658
0,348207572
0,001085044
90,68507823
0,117601773
90,69225761
0,117339675
0,348793543
0,000871336
2,19.10°°
0,185764107
0,000570708
0,144486352
0,000570753
0,156643103
2,20.107°
0,181095102
0,00325932
0,154778221
0,848837511
0,277103162
0,848904712
-0,068739151
0,003264804
-0,033756881
0,207943149
0,002345627
54,15545867
0,437276057
54,15974607
0,43573312
0,20829308
0,00149302

2,02.107°
-1,69.10°8
0,006588
-4,39.10~°
0,001686
-4,39.10~°
0,002078
-1,69.10°8
0,002979
-2,51.107°
0,003537
-0,006531
0,010587
-0,006531
0,009346
-2,51.107°
0,002223
-0,0016
6,20.107
-0,416645
0,012703
-0,416678
0,012698
-0,001603
5,76.107
-1,19.1078
0,00387
-3,11.10°°
0,00301
-3,11.10°°
0,003263
-1,20.10°8
0,003773
-1,78.107°
0,003225
-0,004627
0,005774
-0,004628
-0,001431
-1,78.107°
-0,000703
-0,001134
4,92.107
-0,295226
0,009191
-0,29525
0,009159
-0,001136
3,14.107
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Tabela A.5 — Valores das constantes de Takagi-Sugeno de ordem zero ajustados pelo ANFIS da
rede ANFIS3-1.

fi a fi a fi a fi a fi a
1 -8,78.10713 45 14,8586 89 13,0089 133 -0,00726 177 034775
2 -36,751537 46 -8,47.107'' 90 15,1948 134 0,012260 178  -0,6907
3 42854512 47 12,6898 91  -0,0007 135 0,014768 179  0,14747
4 5410710 48 14,7971 92 24,1440 136 -4,54936 180 0,21821
5 16,5798326 49  -0,00027 93 28,1534 137 0,316405 181 -1,5.10710
6 19,3330863 50 17,6229 94  -0,0003 138 0,664463 182 23,9780
7  -1,5.107'2 51 20,5495 95 21,2484 139 -0,01285 183 27,9598
8 0,78408842 52  -0,1718 96 24,7770 140 0,098655 184 -1.1077
9 091429446 53 38,284 97  -1,1159 141 0,115873 185 13,2684
10 -6,4.10713 54 44,666 98  0,14009 142 -0,00535 186 15,4718
11 0,582285 55 -0,00048 99 0026715 143 0,086218 187 -2,8.10~10
12 0,67897948 56 29,0517 100 -698,79 144 0,100884 188 17,7302
13 -2,098.100° 57 338761 101 29,9738 145 -1,5.107'0 189 20,6745
14 445337001 58  -0,0002 102 99,9464 146 29,86072 190 -1,1.10710
15 5,19289875 59 25,833 103 -1,9752 147 34,81940 191 16,7133
16 -0,001314 60 30,123 104 0,21285 148 -9,70.10°% 192 19,4887
17 32,5696933 61  -0,6939 105 043191 149 12,75791 193  -0,0003
18 37,9784194 62  0,10363 106 -0,8232 150 14,87649 194 12,2228
19 -3,71.107% 63 0,2195 107 0,14808 151 -2,7.10710 195 14,2526
20 294873979 64  -434,54 108 024924 152 8,763068 196  -0,2390
21 34,3840877 65 14,3659 109 -1,2.107'2 153 10,21826 197 19,5207
22 -1,54,107% 66 78,542 110  -27,596 154 -1,1.10719 198 22,7965
23 258364233 67  -1,2282 111  -32,179 155 17,54289 199  -0,0006
24 30,1268305 68  0,19725 112 -7,5.10719 156 20,45607 200 25,6105
25 -0,0053054 69 040467 113  7,34933 157 -0,00037 201 29,8634
26 0,02839765 70  -0,5119 114 8,56977 158 152488 202  -0,0002
27 0,03387869 71  0,15577 115 -2,1.107'2 159 17,78113 203 22,7391
28 -33221181 72 025443 116 291826 160 -023189 204 26,5152
29 02497324 73 -1,84.10719 117 3,40286 161 38,11162 205 -0,9649
30 0,77042039 74 52,1889 118 -8,8.10713 162 44,45598 206 0,09501
31 -0,0093902 75 60,8554 119 255618 163 -0,00065 207  0,24869
32 0,16114072 76 -1,15.1077 120 2,98066 164 21,95014 208 -604,25
33 0,18925436 77  -1,5679 121 -2.8.107° 165 25,59523 209 20,5431
34 -0,0039138 78  -1,8283 122 1,64772 166 -0,00027 210 110,303
35 0,14110043 79 -326.10710 123 192134 167 21,60217 211  -1,7079
36 0,16509619 80 31,7276 124  -0,0017 168 25,18946 212  0,19566
37 -1,14.10710 81 36,9963 125 19,6162 169 -0,93630 213  0,47222
38 27,1128674 82 -1,36.10°10 126 228738 170 0,112424 214 -0,7118
39 31,6152413 83 28,1351 127 -5.107% 171 0,193786 215 0,14598
40 -7,19.107% 84 32,807 128 18,0170 172 -586,286 216 0,27195
41 239691367 85  -0,00044 129 21,0089 173 29,98588

42 279494613 86 18,2206 130 -2,1.107° 174 74,22196

43 -2,03.10710 87 21,2463 131 15,8008 175 -1,65717

44 12,7425703 88  -02763 132 184247 176 0,203069
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Tabela A.6 — Valores das constantes de Takagi-Sugeno de ordem zero ajustados pelo ANFIS da
rede ANFIS3-2.

fi a fi a fi a fi a fi a

1 -3,1.10™ 59 18,204 117 -0,30405 175 10,0769 233  -87,723
2 34,6775 60 22,59 118 9,283827 176 12,5094 234  4,05617
3 -36,3337 61 -1,8.1071%2 119 9836604 177 -0,0212 235 13,0267
4 45,1043 62 13,74 120 12,14171 178 0,02612 236 12,1514
5 -1.10°1 63 14,398 121 -0,04916 179 0,02930 237 -1,1652
6 19,18050 64 17,87 122 2387115 180 0,03551 238 0,19325
7 20,09651 65  -0,0005 123 2502886 181 -7,1557 239  0,31907
8 2494762 66 18,55 124 31,05937 182 046449 240 0,34270
9 -1,7.10712 67 19,437 125 -0,00065 183 1,13977 241 -3,8.10712
10 2215833 68 24,12 126 17,29222 184  1,12311 242 22,4595
11 2,321655 69 0,18 127 18,11828 185  -1,1569 243 23,5321
12 2,882081 70 36,09 128 2249172 186 020556 244 29,2126
13 -2,3.10°% 71 37,91 129 -1,62853 187 0,32098 245 -1,3.107°
14  -6,44339 72 47,006 130 0,081947 188 0,35128 246 12,0274
15 -6,75111 73 0,029 131 0,671840 189 -0,0153 247 12,6018
16 -8,38077 74 32,18 132 0,462575 190 0,08638 248 15,6438
17 -68.100° 75 33,73 133 -548,599 191 0,09191 249 -2.10°10
18 5,648925 76 41,87 134 -283830 192 0,11347 250 17,4764
19 5918707 77 -0,00038 135 167,6579 193 -4,.107'2 251 18,3110
20 7,347424 78 19,79 136 83,00305 194 28,6240 252 22,7312
21 -0,00230 79 20,74 137  -88,6989 195 29,9910 253 -2,7.10712
22 31,03840 80 25,74 138 -4,39440 196 37,2306 254 14,1375
23 32,52194 81 -0,96 139 27,31132 197 -1,4.10"° 255 14,8127
24 4037171 82  0,0407 140 13,67332 198 12,5195 256 18,3884
25 -0,00037 83 0,547 141  -1,17824 199 13,1174 257  -0,0008
26 30,25242 84 0,381 142 0,088419 200 16,2838 258 12,4263
27 31,69739 85 3245 143 0516597 201 -2,2.10719 259 13,0200
28 39,34873 86 -36,1 144 0372561 202 11,0910 260 16,1628
29 -49.100° 87 132,1 145 -54.107'"% 203 11,6207 261 -0,2782
30 16,68460 88 63,76 146  -24,0462 204 14,4258 262 16,9106
31 17,48141 89 52,4 147 -25,1946 205 -2,9.107'2 263 17,8196
32 21,70126 90 -5,60 148 -312763 206 182316 264 22,0661
33 -0,01235 91 21,6 149 -1,8.10° 207 19,1023 265  -0,0449
34 0,053475 92 10,61 150  7,716958 208 23,7135 266 25,5919
35 0,062626 93 0,697 151 8,085500 209 -0,0008 267 26,8305
36 0,073865 94 0,093 152 10,03726 210 15,8676 268 33,2983
37  -4,16315 95 0,462 153 -2,9.107'2 211 16,6255 269  -0,0005
38 -0,25178 96 0,359 154 4,606385 212 20,6387 270 16,5039
39 1,958575 97 -4,1.1071% 155 4826373 213 -0,3007 271 17,2923
40 1,124624 98 54,92 156 5991414 214 36,6972 272 21,4663
41 -0,67311 99 57,54 157 -3,9.107" 215 384798 273  -1,4903
42 0,183868 100 71,43 158  -1,91432 216 47,7547 274  0,02632
43 0,551969 101 -1,4.1072 159 -2,00574 217 -0,0486 275 0,57068
44 0473933 102 -7,99 160 -2,48991 218 25,8674 276 041376
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45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58

-0,00894
0,148163
0,160012
0,195831
-2,45.10712
26,48193
27,74663
34,44441
-8,25.10710
24,07346
25,22314
31,31177
-1,33.10710
17,37441

103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116

-8,37227
10,3932
-22.10710
29,0993
30,489
37,848
-3.10712
28,319
29,672
36,834
-0,0009
19,7109
20,6525
25,637

161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174

-1,2.107
2,4753
2,5936

3,219
-0,0039
17,6241
18,466
22,923
-0,0006
17,571
18,410
22,854

-8,5,10°°

9,6176

219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
230
231
232

27,1076
33,6490
-0,0006
17,0971
17,9136
22,2378
-1,6106
0,18900
0,35917
0,37207
-542,56
23,9974
79,4278
73,7386

277
278
279
280
281
282
283
284
285
286
287
288

-502,05
-26,627
155,052
93,2161
-81,173
-4,1040
25,2800
15,3330
-1,0782
0,08668
0,48375
0,38733
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