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RESUMO

Os galactooligossacarideos (GOS) sao oligossacarideos nao digeriveis compostos por
cadeias de 2 a 8 unidades de galactose e glicose. Sua obtencg&o tem inicio com a lactose,
subproduto abundante na industria de laticinios, por meio de uma reagdo enzimatica
denominada transgalactosilagdo da lactose pela B-galactosidase, gerando uma mistura
complexa de di-, tri- e tetrassacarideos. Dentre os beneficios dos GOS, destacam-se o
estimulo a microbiota intestinal, o bloqueio da adeséo de patégenos no trato digestivo e o
auxilio na absorgcdo de minerais. Além dos efeitos fisiologicos, os GOS sao amplamente
aplicados em formulagdes alimenticias gragas a sua alta solubilidade em agua, estabilidade
térmica e resisténcia a variacdes de pH. Essas caracteristicas conferem aos GOS elevado
interesse por parte da industria alimenticia e motivam o desenvolvimento de processos
otimizados para sua produgdo. Tais processos, quando operados em escala, demandam um
bom controle do reator, de modo a minimizar perdas deste produto por hidrélise e encontrar
um ponto de parada satisfatério para processos em batelada. Surge, entdo a necessidade de
métodos robustos e precisos de monitoramento, que sejam capazes de fornecer informagao
em tempo real sobre o processo. As técnicas diretas de medigcédo on-line, como a aplicagao
de métodos espectrométricos, podem fornecer medidas em tempo real sobre algumas
variaveis no processo. No entanto, estas técnicas possuem limitagbes tanto sobre as
variaveis que conseguem medir, quanto sobre o ruido de suas medidas, de modo que o
monitoramento realizado desta forma possa ser limitado para as finalidades de controle. Ao
combinar um modelo fenomenoldgico do sistema, com as medi¢gdes on-line do mesmo, surge
a possibilidade de aproveitar mais informacao do sistema, e portanto obter monitoramento e
controle de melhor desempenho. Esta combinacgao é viabilizada através dos estimadores de
estado, que, de modo geral, apos realizarem uma estimativa a priori do estado com base no
modelo, recebem uma medida do sistema e efetuam uma corregao, fornecendo uma medida
a posteriori. O presente estudo busca explorar as capacidades de dois tipos de estimadores
de estado — Filtro de Particulas (PF, Particle Filter) e Filtro de Kalman Estendido (EKF,
Extended Kalman Filter) — para realizar o monitoramento em tempo real de uma sintese de
GOS, descrita matematicamente por um modelo cinético, e mensurada através de uma sonda
UV-Vis. Apesar da maior complexidade e custo computacional do PF, os resultados
mostraram que, partindo de condicbes iniciais bem definidas e com baixa incerteza, o
desempenho de ambos estimadores foi similar. No entanto, ao utilizar uma condigao inicial
afastada da realidade e com maior incerteza, o PF apresentou um desempenho superior ao
do EKF, convergindo de maneira mais rapida aos dados experimentais, e alcangando erros
aproximadamente metade dos obtidos pelo EKF na maioria das espécies estimadas.

Palavras-chave: GOS. Filtro de Kalman Estendido. Filtro de Particulas. PLS. Softsensor.



RESUMO EM LINGUA ESTRANGEIRA

Galactooligosaccharides (GOS) are nondigestible oligosaccharides composed of chains of 2
to 8 units of galactose and glucose. Their production starts with lactose, an abundant by-
product of the dairy industry, via an enzymatic reaction known as B-galactosidase-catalyzed
lactose transgalactosylation, generating a complex mixture of di-, tri-, and tetrasaccharides.
Key benefits of GOS include the stimulation of the intestinal microbiota, the blocking of
pathogen adhesion in the digestive tract, and the enhancement of mineral absorption. In
addition to their physiological effects, GOS are widely applied in food formulations due to their
high water solubility, thermal stability, and resistance to pH variations. These characteristics
make GOS highly attractive to the food industry and motivate the development of optimized
processes for their production. Such processes, when operated at scale, require effective
reactor control to minimize product losses from hydrolysis and determine a satisfactory
stopping point for batch processes. This highlights the need for robust and precise monitoring
methods capable of providing real-time process information. Direct online measurement
techniques, such as spectrometric methods, can provide real-time measurements of some
process variables. However, these techniques have limitations both in terms of the variables
they can measure and the noise present in their measurements, which can restrict their
usefulness for control purposes. By combining a fundamental model of the system with online
measurements, it is possible to leverage more system information, thereby achieving
improved monitoring and control performance. This combination is enabled through state
estimators which, in general, first perform a prior estimate of the state based on the model and
then receive a system measurement and apply a correction, providing a posterior estimate.
The present study seeks to explore the capabilities of two types of state estimators - the
Particle Filter (PF) and the Extended Kalman Filter (EKF) - for performing real-time monitoring
of a GOS synthesis, described mathematically by a kinetic model and measured using a UV-
Vis probe. Despite the greater complexity and computational cost of the PF, the results
showed that, when starting from well-defined initial conditions with low uncertainty, the
performance of both estimators was similar. However, when using an initial condition far from
reality and with higher uncertainty, the PF showed superior performance compared to the
EKF, converging more rapidly to the experimental data and achieving errors approximately
half those obtained by the EKF for most of the estimated species.

Keywords: GOS. Extended Kalman Filter. Particle Filter. PLS. Softsensor.
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1. INTRODUGAO

Galactooligossacarideos (GOS) sao carboidratos prebiéticos de interesse na
area de alimentos e saude, sendo descritos como oligossacarideos ndo digeriveis
constituidos por cadeias de galactose com uma glicose terminal. A forma mais
comum de obter GOS se da através da conversdo enzimatica da lactose, que é um
subproduto abundante na industria laticinia (HERNANDEZ-HERNANDEZ et al.,
2012; WHISNER et al., 2013). Do ponto de vista de beneficios a saude, GOS séo
associados a efeitos como estimulo de bifidobactérias e lactobacilos, protegao contra
infeccbes e aumento da absor¢ao de calcio, reforgando seu papel como ingredientes
prebidticos, tanto para pessoas mais jovens quanto de idade (TORRES et al., 2010;
DIAS et al., 2009; WHISNER et al., 2013; VAN LEUSEN et al., 2014). Além disso,
alguns aspectos fisico-quimicos como estabilidade em meio acido, boa solubilidade
em agua, dogura moderada e baixo valor caldrico relativo tornam fazem dos GOS
ingredientes atrativos para o uso em férmulas infantis, e outros produtos alimenticios.
Considerando a expansao do mercado global de alimentos pre e probidticos, surge a
motivacao para a busca por processos de sintese mais eficientes e economicamente
competitivos (DIAS et al., 2009; TORRES et al., 2010; GOSLING et al., 2011;
ALEXANDER et al., 2023; VAN LEUSEN et al., 2014).

Do ponto de vista de engenharia de processos, a reacao de sintese de GOS é
governada por uma rede de etapas simultdneas de transgalactosilagao e hidrodlise,
fazendo com que em algum momento, a degradagdo do GOS seja dominante. Isso
implica em um ponto de concentragao maxima, para reagoées em batelada (GOSLING
etal., 2011; SCHULTZ et al., 2021). Em escala industrial, isso faz com que o controle
do reator permita identificar o equilibrio na operacédo, evitando tanto a interrupgao
prematura quanto a extensao excessiva do tempo de reacdo, que leva a perda de
produto por hidrélise (MAIONE, 2024). Para processos em batelada ou batelada
alimentada, este equilibrio se traduz na necessidade de monitorar em tempo real as
principais espécies envolvidas, como a lactose, monossacarideos e diferentes
fragdes de GOS (DIAS et al., 2009; SCHULTZ et al., 2021). Alguns métodos de alta
precisdo, como a cromatografia liquida de alta performance (HPLC), sdo muito
utilizados na caracterizagao das misturas de GOS e para a validacao de modelos

cinéticos, no entanto, demandam um alto custo e tempo para preparo de amostras,
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portanto seu uso para fins de controle é inviavel (HERNANDEZ-HERNANDEZ et al.,
2012; MAIONE, 2024).

Devido as limitagbes dos métodos como HPLC, técnicas “on-line” baseadas
em espectrometria, tais como UV-Vis, NIR e MIR, fornecem uma alternativa atraente
para monitoramento de bioprocessos, por permitirem medi¢cdes rapidas, nao
destrutivas e em tempo real, e sdo amplamente utilizadas para o monitoramento de
GOS (DIAS et al., 2009; MISHRA et al., 2025; ALEXANDER et al., 2023). No entanto,
0s sinais espectrais geralmente apresentam alta colinearidade entre seus
comprimentos de onda e estao sujeitos a ruidos significativos, isso gera uma grande
necessidade de métodos robustos de calibracao multivariada. Mesmo assim, o uso
direto dessas variaveis para fins de controle pode ser insuficiente, dependendo do
ruido e das variaveis que podem ser medidas (HERNANDEZ-HERNANDEZ et al.,
2012; DIAS et al., 2009; ALEXANDER et al., 2023; MISHRA et al., 2025). Diversos
estudos na area dos bioprocessos mostram que a combinacdo de modelos
fenomenoldgicos com medi¢cdes espectroscopicas, por meio da incorporagdo de
estimadores de estado, pode mitigar essas limitagdes. A combinagao de informacao
mecanistica e corregdes com leituras empiricas foi demonstrada a fornecer
estimativas com erros menores do que a utilizacdo de apenas uma ou outra
(KRAMER; KING, 2019; LOPEZ et al., 2021; SCHIEMER et al., 2023; HERMANN;
KREMLING, 2025; ALEXANDER et al., 2023; MISHRA et al., 2025).

Neste contexto, estimadores de estado como o Filtro de Kalman Estendido
(EKF) e o Filtro de Particulas (PF) desempenham papel central, pois integram
recursivamente predicoes de um modelo dinAmico nao linear com medicdes ruidosas
para fornecer estimativas a posteriori das variaveis de estado e de parametros
(SIMUTIS et al., 2014; STELZER et al., 2017; ALEXANDER et al., 2023). O EKF,
devido a seu funcionamento mais simples e suposi¢coes de distribuicds normais,
fornece resultados de modo eficiente (com baixo custo computacional) porém sujeitos
a erros de linearizagcdo em sistemas fortemente nao lineares, enquanto o PF, ao
representar explicitamente a distribuicdo a posteriori por um conjunto de particulas
amostradas, pode alcangar maior acuracia em cenarios ndo gaussianos e com
grandes incertezas, a troco de um esforgco computacional substancialmente maior
(SIMUTIS et al., 2014; STELZER et al., 2017). Uma forma de avaliar a diferenca entre

estes estimadores para o monitoramento de GOS, é efetuando comparacbes
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uniformes, através de simulagbes em conjuntos iguais de dados variando os
parametros que sdo comuns a ambos os estimadores, de modo a observar o
comportamento de cada um frente aos dados experimentais. Estas comparacbes
podem fornecer uma base para determinar em quais casos o desempenho do PF
justifica seu custo e complexidade adicionais, frente ao EKF. Portanto, o objetivo
geral do trabalho é realizar comparagdes entre esses estimadores em suas
capacidades de fornecer estimativas no monitoramento da sintese de GOS, tanto em
condicbes iniciais bem definidas quanto em condi¢des iniciais incertas. Em
decorréncia do trabalho, alguns objetivos intermediarios foram alcangados, sendo
eles o desenvolvimento de um sistema de simulagcdes que permite simular o
monitoramento com condigdes e métodos distintos de maneira consistente; e também
a analise do modelo cinético e de calibragdo multivariada, pois os estimadores

dependem fortemente deles.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1. GALACTOOLIGOSSACARIDEOS (GOS)

A formacdo de GOS pode ser dada tanto pelas rotas quimicas quanto
enzimaticas, uma das rotas quimicas sdo as chamadas reacbes de reversio
catalisadas por acidos. A partir da lactose, esta reagcdes geram misturas complexas
de di- e trissacarideos. As rotas quimicas normalmente possuem multiplas etapas,
baixa seletividade e condi¢des de alta temperatura e concentracéo de acido, gerando
também dificuldade na separacdo do GOS e das misturas acidas. Estas dificuldades
implicam em uma inviabilizagdo econdmica dessa rota produtiva (TORRES, 2010;
ZENG, 2023; OSMAN, 2016). As rotas comerciais para a producédo de GOS sao as
biocatalisadas, principalmente a transgalactosilagdo enzimatica da lactose catalisada
por B-galactosidases, em um mecanismo no qual se forma um complexo galactosil—
enzima. A partir deste complexo, residuo galactosil pode ser transferido tanto para
outra molécula de agucar presente no meio (como lactose ou um préprio GOS,
formando novos oligossacarideos) quanto para a agua, o que acarreta em hidrolise
de GOS. Isso implica em uma competicao das reagdes entre vias de formagao e
degradacédo, e em processos em batelada leva a um perfil tipico em que a
concentracao de GOS cresce até um maximo e, em seguida, decai (GOSLING et al.,
2011; SCHULTZ et al., 2021). Em escala de processo, a forma mais comum de
implementar essa rota € utilizando B-galactosidases de origem microbiana,
empregando lactose como substrato em reatores operados em modo batelada,
continuo ou semi-continuo. Uma matéria-prima comum para este processo € o
permeado do soro do leite, devido a seu alto teor de lactose (DIAS et al., 2009;
CHOCKCHAISAWASDEE et al., 2005; TORRES et al., 2010; RODRIGUEZ-COLINAS
et al.,, 2016; MAIONE, 2024). A origem da enzima também possui um efeito no
proceso, por exemplo, B-galactosidases de B. circulans, K. lactis e A. oryzae exibem
perfis distintos de atividade e graus de polimerizagdo diferentes (de di- a
hexassacarideos). Este fato acaba implicando em misturas de GOS com distribui¢cdes
diferentes de di-, tri- e oligossacarideos (GOSLING et al., 2010; YIN et al., 2017;
TORRES et al.,, 2010). A caracterizagao fina dessas misturas, necessaria para

relacionar estrutura e quantificar as concentragdes, recorre a técnicas de alta
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resolucdo como HPLC e espectrometria de massa, capazes de separar e identificar
oligosacarideos com elevada precisdo. Tais técnicas sdo associadas a um elevado
custo, necessidade de preparacdo de amostras e por tanto ndo sdo capazes de
fornecer respostas em  tempo real (COULIER et al, 2009;
HERNANDEZ-HERNANDEZ et al., 2012; DIAS et al., 2009).

2.2.MODELO CINETICO

Na literatura, existem diversos modelos cinéticos para a sintese de GOS (BOON
et al.,1999; CHEN et al., 2003; MARTINS; LISBOA, 2015; PALAI; BHATTACHARYA,
2013; RODRIGUEZ-FERNANDEZ et al., 2011, SCHULTZ et al., 2021). No entanto, a
modelagem dessa cinética apresenta certas dificuldades, como a complexidade das
reagdes simutaneas de hidrolise e transgalactosilagdo, o grande numero potencial de
espécies e parametros, fortes correlagbes paramétricas e, em muitos casos, omissao
explicita da etapa de inibicdo ou mesmo violagdes de balango de massa dos residuos
de sacarideos (MARTINS; LISBOA, 2015; SCHULTZ et al., 2021 ). O modelo de Boon
et al., (1999) utiliza mecanismos padréo baseados em complexo enzima—galactosil
com numero moderado de parametros, descrevendo adequadamente hidrélise de
lactose e formacao de trissacarideos e reduzindo o risco de sobreajuste, mas
considera apenas GOS agregados com trissacarideos, negligenciando
tetrassacarideos e galactobiose (BOON e tal., 1999; SCHULTZ et al., 2021). O
trabalho de PALAI e BHATTACHARYA (2013), parte de uma forma simplificada de
Michaelis—Menten em poucas etapas para relacionar conversdo de lactose e
rendimento global de GOS. Em complemento, MARTINS e LISBOA (2015)
propuseram um modelo em regime transitério com inibicao reversivel simultanea por
glicose e galactose, formulado explicitamente para obedecer a conservagéo de massa
para a soma da enzima livre e seus complexos ao longo do tempo. O modelo
representa a fracdo de GOS apenas como soma de di- e trissacarideos, sem
discriminar espécies individuais como a galactobiose. Nesse contexto, 0 modelo de
SCHULTZ et al. (2021) se diferencia por descrever explicitamente, para a B-
galactosidase de Kluyveromyces lactis operando com lactose como substrato, e

incluir a formacgao de tetrassacarideos e GOS oriundos exclusivamente por residuos
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de galactose (em particular a galactobiose), incorporando um balango de massa de

sacarideos residuais para a validagao do perfil de galactobiose.

2.3.SOFTSENSORS E CALIBRAGAO MULTIVARIADA

Softsensors fornecem uma forma de extrair informacgéao adicional de um sistema.
Ao combinar informagéo de sensores fisicos com um modelo, viabilizam estimativas
em tempo real relevantes para otimizagcao e controle de bioprocessos (HERMANN et
al., 2025). Soft sensors podem ser baseados em dados, em comportamento
mecanistico ou em ambos. Ao lidar com sinais de multiplos sensores (como
espectros), dependem de calibragdo multivariada, ou seja, de modelos que
relacionam simultaneamente muitos preditores com uma ou mais variaveis de
interesse usando a correlacdo entre eles. Normalmente, os dados de espectro
possuem alta colinearidade, e alta dimensionalidade, acarretando em problemas de
matrizes singulares ao utilizar métodos como minimos quadrados comuns, portanto
faz-se necessario a aplicacdo de métodos que possam reduzir a dimensionalidade,
como PCR ou PLS (MISHRA et al., 2025). Normalmente, considera-se o soft sensor
como todos os algoritmos associados para fornecer estimativas das variaveis do
sistema em questdo. No entanto, para fins de organizagao do trabalho, abordou-se

o softsensor como sendo algo diferente dos estimadores de estado.

2.3.1. PLS

De acordo com Wold et al. (2001), a regressao por PLS relaciona as matrizes
X e Y por um modelo multivariado que modela a estrutura das mesmas. Essas
variaveis sdo decompostas de acordo com as equacdes 13 e 14, onde T e U sédo os
escores de X e Y, P é a matriz de loadings, C é a matriz de pesosde Ye E e F as

matrizes de residuos.

X=TP +E (1)
Y=UC +F 2)

Os escores de X sao os preditores de Y, estes escores sao estimados como
combinacdes lineares das variaveis originais em X. A quantidade desses escores

representa um hiperparametro ajustavel, que controla a complexidade do modelo.



18

Este modelo fornece uma certa interpretabilidade ao analisar os escores T e U, e dos
loadings/pesos P e C, pois permitem observar quais variaveis em X mais afetam a
predicdo de Y. Uma das limitagdes do PLS é em problemas nao-lineares: a relagcéao
entre os escores, preditores e variaveis preditas é essencialmente linear, logo a
dependéncia entre X e Y € representada por correlagcdes lineares. Existem outras
formas do PLS que incluem transformacdes adicionai para captar comportamentos
nao-lineares (NELLES, 2001).

2.3.2. VALIDACAO CRUZADA

A validacao cruzada € uma metodologia robusta para validar modelos e realizar
uma escolha de hiperparametros que tenha um bom equilibrio de performance e
complexidade, minimizando o sobreajuste (NELLES, 2001). Algumas formas comuns
de validacao cruzada sao o K-Fold, Leave-One-Out (um caso do K-Fold em que K =
N onde N é o numero total de pontos experimentais), Bootstraping e critérios de
informagéo. Segundo Lumbumba et al. (2024), a validagéo cruzada por Leave-One-
Out possui menor viés porém maior varidncia que o K-fold, além de um custo
computacional maior pela quantidade maior de divisbes. Devido a simplicidade do
modelo de PLS, a validacao cruzada por K-fold com 4 folds foi escolhida.

O funcionamento desta metodologia de validagéo cruzada se baseia em dividir
o conjunto de treinamento em trés blocos (folds) de calibragcdo e um de validagao,
entdo ajusta-se o modelo com os folds de calibracao e realiza-se a predigao em cima
dos espectros correspondentes ao fold de validacdo, de modo a obter as
concentragbes preditas y,,.q, que sdo comparadas com as concentragbes desse

mesmo fold de validagéo y,.r. Esse processo é repetido para todos os folds, e entdo

calcula-se o RMSECV normalizado. Com essa métrica, é possivel realizar um teste F
(NELLES, 2001) para avaliar se a diminuigdo do RMSECV é estatisticamente
significativa ao aumentar o numero de regressores, escolhendo assim o modelo
otimo. Adotando um nivel de significancia de a = 0,10. As hipoteses nula Ho e

alternativa Hy sdo dadas a seguir:

Hy: O44icionar = 0 = modelo simples é aceitavel

Hy: 044icionar # 0 = modelo simples n&o é aceitavel
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Onde 0,4iciona FEPresenta a adigao de parametros. A hipétese nula é rejeitada

de acordo com a inequagao 3:

2
RMSECVSmeleS > F(a,N,N) (3)

2
RMSECVcomplexo

Onde N séo os graus de liberdade do numerador e denominador, igual ao

numero de pontos experimentais utilizados na multicalibragao.

2.4 ESTIMADORES DE ESTADO

Estimadores de estado sdo algoritmos que combinam informagdes de um modelo
dindmico com medi¢cdes on-line e obtem a distribuicdo a posteriori do vetor de estados
de modo a fornecer, em tempo real, estimativas de variaveis internas ndo medidas
diretamente, como concentracbes ou taxas especificas (SIMUTIS et al.,, 2014;
STELZER et al., 2017; DOUCET; JOHANSEN, 2008). O filtro de Kalman classico
resolve esse problema para sistemas lineares com ruido gaussiano, produzindo
estimativas 6timas de estados medidos e ndo medidos (RAWLINGS; MAYNE; DIEHL,
2017). Para sistemas nao lineares, foram propostas extensdes como o filtro de
Kalman estendido (EKF), que lineariza o modelo em torno da estimativa atual, e o
filtro de Kalman n&o linear por pontos sigma (UKF ou SPKF), que propaga um
conjunto de pontos sigma pela dindmica para obter as estatisticas do estado
(SIMUTIS et al., 2014; KRAMER). Em problemas fortemente n&o lineares ou nao
gaussianos, filtros de particulas implementam métodos de Monte Carlo sequenciais
que aproximam a distribuicdo a posteriori por um conjunto de amostras ponderadas
(“particulas”), sem necessidade de linearizacdo ou de hipdteses gaussianas
(SIMUTIS et al., 2014; DOUCET; JOHANSEN, 2008). Alternativamente, a estimacao
por horizonte moével (Moving Horizon Estimation, MHE) formula a estimacédo de
estados como um problema de otimizacao restrita em uma janela finita de medicdes
passadas, minimizando o desvio entre saidas medidas e previstas sujeito a dindmica
do modelo e a restrigbes fisicas, sendo amplamente utilizada em conjunto com
controle preditivo baseado em modelo (RAWLINGS; MAYNE; DIEHL, 2017).
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Uma forma comum de utilizacdo dos estimadores de estado em bioprocessos é
acoplando softsensors que fornecem medi¢des on-line a partir das varreduras de
sondas espectrométricas, e junto a essas medi¢des, utilizar um modelo dindmico das
reagdes no processo (SIMUTIS et al., 2014; HERMANN e KREMLING, 2025;
SCHIEMER et al., 2023; ALEXANDER et al., 2023; KRAMER e KING, 2017; LOPEZ
et al.,, 2021; STELZER et al., 2017). Nesse contexto, diversas abordagens hibridas
tém sido propostas: Kramer e King (2017) combinaram espectroscopia NIR,
regressao PLS e um SPKF em cultivos de S. cerevisiae, integrando espectros NIR e
outras medi¢des on-line no SPKF e mostrando que o método hibrido supera tanto o
PLS isolado quanto o estimador puramente baseado no modelo na estimacao de
biomassa, glicose, etanol, aménio e fosfato; Lopez et al. (2021), acoplaram
espectroscopia ATR-MIR, modelos PLS e um EKF continuo-discreto para monitorar
fermentagdes lignocelulésicas de etanol, obtendo redugdes significativas de erro e
maior robustez em relagao ao PLS e ao modelo cinético interno; Schiemer et al. (2023)
fundiram um sensor quimiométrico baseado em UV/Vis-GPR com um modelo cinético
via EKF para acompanhar uma reac&o de conjugacao de anticorpos, com reducgao de
até cerca de 23% no erro de predigéo frente ao modelo cinético sozinho; e Hermann
e Kremling (2025) usaram previsdes PLSR de variaveis on-line como medigbes em
um UKF acoplado a um modelo coarse-grained, melhorando de forma marcante a
estimagao da concentragao de L-fenilalanina em relagdo ao CGM isolado; Alexander
et al. (2023) demonstraram que uma formulacdo de MHE baseada em parametros
(P-MHE) reduz erro e tempo computacional em relagédo ao MHE tradicional, compete
em erro com formulacdes baseadas em EKF e é adequada para monitoramento em
tempo real gracas a robustez, garantia de viabilidade e tempos de calculo de poucos
segundos por medigao. Estudos comparativos em bioprocessos mostram ainda que
filtros de particulas com numero adequado de particulas (da ordem de dezenas a
milhares, como 2500) podem alcangar erros menores que o EKF, embora com custo
computacional substancialmente maior (STELZER et al., 2017; SIMUTIS et al., 2014).
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2.41. FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO (EKF)

O Filtro de Kalman Estendido (EKF, Extended Kalman Filter) € um estimador
nao linear recursivo, utilizado para inferir estados de um sistema dindmico a partir de
medi¢des ruidosas, consiste principalmente em duas etapas (CAMPANI, 2018): etapa
de predigdo no tempo e atualizagdo com base em medidas do processo (Equacgdes 1
e 2). Na primeira etapa, o estado anterior x_;x—1 ~ N (Xx-1k-1, Px-1jx-1) € propagado
um passo a frente no tempo, dando xjx—1 ~ N(Xxjk-1, Pxjk-1)- A informagéo da
medida atual y, = Cx; + v,, contendo ruido v ~ N(0, R), é entdo usada para melhorar
a estimativa de Xyx—1 para Xy ~ N(Xkk, Pxjx)- P € R s@o as matrizes de covariancia
associadas aos estados e as medidas. Considerou-se que o ruido do processo w;, =
Xk — f(xx_1,ur—1) apresenta igualmente distribuicdo normal com média zero e
covariancia Q,. Também considerou-se a utilizacdo da covariancia dos parametros
do modelo cinético 2, para estimar a covariancia do estado. Mais informacao sobre

o EKF pode ser encontrada em Rawlings et al., (2020).

Rije—1 = [ (Rr—1je—1, Uk—1)

redicao pelo modelo 4
predicaop {Pk|k—1 = AxPy_1k-14% + G QGy + B OBy, @

Rk = X1 + LV — CRye—1)

5
Prjer = Prjk—14k — LiCPrj—1 ®)

atualizagao baseada na medida {

9?0|0 = Xo, Pojo = Py (6)
-1
Ly = Pk|k—1CT(CPk|k+1CT +R) (7)

Na notagao utilizada, x ~ N(x, P) significa que a variavel x é considerada estocastica
com distribuicdo normal, média X e matriz de covariancia P. Definimos %, como
sendo a estimativa de estado no passo k dada a informacao do processo antes de k,

e X x como sendo a estimativa em k dada a medida y;.
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2.4.2. FILTRO DE PARTICULAS (PF)

Um Filtro de Particulas (PF, Particle Filter) € um método de Monte Carlo
sequencial (SMC) que aproxima em tempo real, a distribuicdo de estados de um
modelo dindmico a partir de um conjunto finito de amostras ponderadas (“particulas”),
atualizadas a medida que chegam novas observacdes (JOHANSEN, 2009). O PF ¢é
especialmente util para modelos nao-lineares e nao gaussianos. O PF pode ser
implementado de varias maneiras, mas de uma forma geral é possivel aplica-lo em 3
etapas: Amostragem das particulas preditas pelo modelo, atualizagdo dos pesos com
base nas medidas e reamostragem sistematica (CHEN, 2003), demonstradas a

sequir.

@ ®
o x =flx yUk—1, Ok—1, Qr—
predicdo do modelo e amostragem {” k-1 f( k=1lje=1 Wh=1 P10 i 1)

. (8)
gk~ N(0,Q),0,~ N(6,)

P , N . . @) O] .
onde o indice (i) se refere as particulas, e o conjunto {xk|k—1'Wk|k—1} aproxima a

distribuicdo p ( xi|y1.k—1)- Apos efetuar uma medida, y, as particulas recebem um

peso proporcional a verossimilhanca da medida dado o estado:

~() _ (D)
Wik = Wilqpk—1lk

Atualizacio de pesos baseada na medida @ Wl(c?k (9)

klk T 550
| Ewklk

_ @ . . . .
onde lk—P(Yk|xk|k-1) € a verossimilhanga, calculada assumindo um ruido

gaussiano nas medidas.

A etapa de reamostragem sistematica € uma forma de evitar a degenerescéncia
dos pesos (CHEN et al., 2004). De forma simplificada, ela faz com que particulas com
maior peso associado sejam mais frequentes na distribui¢cdo final das particulas, e
que as de menor peso tendam a desaparecer. Isso € feito construindo posicoes
igualmente espagadas no intervalo [0,1) e, para cada posi¢ao, escolhendo o primeiro

indice da fungao de distribuigdo cumulativa dos pesos que seja maior ou igual a ela.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1.SINTESE DE GOS

A sintese de GOS foi realizada por Maione (2024). Cada sintese foi feita em reator
de volume util de 25 mL encamisado por meio da hidrolizagao enzimatica da lactose.
A enzima utilizada foi a B-galactosidase de Aspergillus oryzae (Sigma-Aldrich). A
temperatura de reacao foi de 40 °C, estabilizada com o auxilio de banho termostatico.
O tampao utilizado para a estabilizagao do pH a 4,5 foi o citrato-fosfato 100 mM. Para
este trabalho, os conjuntos de dados utilizados foram referentes a somente 6
bateladas diferentes (1, 2, 3, 4, 6 e 8), devido a problemas significativos nas
varreduras e concentracdes das demais bateladas. Suas especificacbes estdo na
Tabela 1:

Tabela 1 Condicgbes iniciais de cada batelada

Batelada Concentragao inicial de lactose [M] Concentragéo inicial de enzima [M]

1 0,691 1,20 x 10”7
2 0,500 2,06 x 10®
3 0,500 2,34 x 108
4 0,324 2,29 x 108
5 0,103 3,45 x 108
6 0,691 1,70 x 107
7 0,500 1,65 x 108
8 0,500 7,50 x 10°
9 0,103 1,55 x 108

Fonte: Adaptado de Maione 2024

3.2.OBTENGAO DE DADOS EXPERIMENTAIS

Os dados experimentais foram coletados por Maione (2024). O monitoramento
espectroscopico do reator foi feito em tempo real, in situ, por meio de uma sonda
UV-Vis acoplada a um espectrofotbmetro de arranjo de diodos (Lambda 465,
PerkinElmer). A sonda, com caminho éptico de 5 mm, foi imersa diretamente no meio

reacional para aquisicao continua dos espectros; agua destilada e tampao foram
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utilizados como brancos. As varreduras UV-vis passaram por uma etapa de pré-
tratamento. Utilizou-se o filtro de Savitzky-Golay (12 derivada, polinbmio de terceira
ordem e comprimentos de onda entre 270-350 nm).

As analises off-line das concentracbes foram realizadas por HPLC. O teor de
lactose no permeado do soro foi determinado em coluna de troca ibnica
SUPELCOGEL Ca2+ (30 cm x 7,8 mm), mantida a 80 °C, com vazao de 0,5 mL/min
e agua Milli-Q como fase movel. A quantificagdo empregou detector de indice de
refracdo (RID) e curva de calibracdo externa obtida com padrbes comerciais de

lactose.

3.3.CALIBRACAO DE MODELO CINETICO

O modelo cinético adotado neste trabalho foi proposto por Schultz et al. (2021). O
modelo trata de um mecanismo fenomenoldgico para a sintese de GOS catalisada
por B-galactosidase de Kluyveromyces lactis, com nove parametros ajustaveis e
inativagdo enzimatica de primeira ordem, mostrando bom ajuste e validagdo em altas
concentracbes de lactose. Como o modelo utiliza a B-galactosidase de K. Lactis,
houve um reajuste para a reagao utilizando a 3-galactosidase de Asperqgillus oryzae.
A calibracdo do modelo para possibilitar o uso desta enzima foi realizada por Maione
(2024). As seguintes variaveis de estado (x) sdo descritas pelo modelo: Concentragao
de lactose (Lac), glicose (Glu), galactose (Gal), galactobiose (Glb), GOS3 (Tri), GOS4
(Tet), galactotriose (Trig), galactotetraose (Tetg) e enzima total (ET). Tri e Tet

correspondem a GOS com glicose terminal. As equagdes do modelo estao a seguir:

kcar + Yy X kt)] (10)

kn .. .
r(Lac) =E K—TTL — Lac(

MH Ky Kur
koo X L
r(Glw) = E (—“C) (11)
Ky
Gal  Glb\ kg _

r(Glb) = E [y x k, X ( - ) + - (Trig - Glb)] (12)

Kycar  Kur Kur

, k; N ky .

r(Tri) = E [y X ——X (Lac = Tri) + — X (Tet — TT'I,)] (13)

Kur Kuu

k k
r(Trig) = E [y X —— x (Glb — Trig) + 2 x (Tetg — Trig)] (14)
Kur Ky
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Onde r(i) representa a velocidade de reagdo da espécie i (mol.L-".min""). Os

parametros do modelo estdo presentes na Tabela 2.
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Tabela 2 Parametros obtidos para o modelo cinético utilizando o método de Monte-Carlo

Parametro Unidade Valor

koqe X 1077 (min')
k.4 x 107° (min')
Kyy X 10° (mol/L)
Kyr X 10° (mol/L)
ky x107* (min")
krx 107 (min')
K; x 10° (mol/L)
Ky x 10?1 (mol/L)
Kyga X 106 (mol/L)

kg x 106 (min')

cat

1,76
3,43
2,05
1,50
4,41
6,23
6,12
1,06
1,30
7,04

Fonte: Adaptado de Maione 2024
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3.4.MODELO DE CALIBRACAO MULTIVARIADA

Entre os modelos de calibragdo, a Regressao por Minimos Quadrados Parciais
(PLS) é especialmente adequada para o tipo de dado em questao por lidar com muitos
preditores colineares e ruidosos, mantendo um custo computacional moderado e boa
interpretabilidade (WOLD et al., 2001). Em estudos de sintese de GOS, o uso de
UV-Vis combinado a PLS ja foi demonstrado com sucesso para quantificar lactose e
GOS totais ao longo do processo (DIAS et al., 2009). Métodos mais complexos, como
certas redes neurais, podem demandar maior ajuste de hiperparametros e conjuntos
adicionais de validagcdo, e mesmo um bom desempenho em teste ndo garante
robustez preditiva em dados futuros (WESTAD; FLATEN, 2024). Para a calibragdo
multivariada, foi utilizado um modelo de PLS para cada componente a ser inferido no

sistema.
3.5.PARAMETROS DO EKF

A matriz de covariancia do erro das medidas R, foi obtida a partir do resultado do
erro da validagéo cruzada. Para a matriz Q, os elementos de sua diagonal principal
foram ajustados manualmente. Os testes utilizando a matriz Q em sua forma inteira
(matriz simétrica) foram descartados com base em experiéncia prévia em um trabalho
de iniciagao cientifica, onde observou-se que seu efeito de utilizar uma covariancia
entre as Equacbes de estado foi pouco expressivo. A matriz Q, de covariancia
paramétrica, foi obtida durante o ajuste por método baseado em Monte Carlo. Para
simplificar as comparacdes, os efeitos das matrizes Q e Q foram estudados de
maneira isolada, portanto em nenhuma simulacdo houve utilizacdo das duas

simultaneamente, embora as equagdes permitam isso.

3.6.PARAMETROS E CONFIGURAGOES DO PARTICLE FILTER

O Particle Filter utiliza, além dos mesmos parametros do EKF, um parametro
adicional que é o numero de particulas N, e também algumas configuragées como a
distribui¢ao inicial de particulas e o modo de escolha da estimativa final. O numero de
particulas deve ser suficiente para obter uma boa representacao da distribuicao de

estados e 0 aumento de particulas tende a fornecer melhores estimativas em troca
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de um custo computacional maior. Para problemas similares, 2500 mostrou ser um
numero adequado (STELZER et al.,, 2017; SIMUTIS et al.,, 2014). Para evitar
problemas oriundos de uma representacao insuficiente das distribuicdes, um elevado
numero de particulas foi escolhido, com N = 20000, pois isso nao prejudicou o tempo
das simulagdes significativamente. A distribuicao inicial de particulas foi escolhida
como sendo normal, com média igual ao valor das concentrag¢des iniciais e variancia
igual a 1% da concentracéo inicial para lactose, e 5% da concentragéo inicial para a
enzima total (as demais variaveis sdo nulas no inicio). A outra configuragéo é a forma
de fornecer a estimativa final, nesta implementacdo foi escolhida a média das

particulas ponderadas pelos pesos.

3.7.AVALIACAO DE DESEMPENHO DOS ESTIMADORES

Para avaliar o desempenho dos estimadores, as configuragcbes comuns a ambos
foram alteradas da seguinte forma: utilizacdo de R como diagonal e inteira; Q como
diagonal e inteira; Q como diagonal. Entdo realizou-se uma simulagdo por
configuragao utilizando cada uma das bateladas como conjuntos de teste, com ambos
os estimadores. A métrica esolhida para mensurar desempenho foi o NRMSE, visto
que fornece uma maneira normalizada e uniforme de comparar erros entre espécies.
Como cada simulagao estimou os valores de todas as espécies, comparacdes entre
distintas simulagdes utilizaram a média do NRMSE entre as espécies. No caso das
simulagdes testadas com bateladas presentes no conjunto de treino, realizou-se a
média - daquele NRMSE médio entre as espécies — entre as simulagdes, como forma
de agregacao para representar o desempenho total do conjunto de treinamento. No
total, com 2 opgdes para R; 1 para Q; 2 para Q; 2 para o estimador (PF ou EKF) e 6
bateladas, foram realizadas 72 simulagdes (12 utilizando o conjunto de validagao
externa e 60 utilizando os demais). Adicionalmente, foram feitas duas simulacdes
(uma para cada estimador, apds encontrado suas respectivas configuragoes 6timas)
considerando uma condicdo inicial quatro vezes maior na concentragao e incerteza
de enzima, como forma de simular um cenario onde o conhecimento do inicio da

batelada é mais incerto e possui um maior desvio da realidade.
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3.8.IMPLEMENTACAO DOS METODOS

A linguagem escolhida para efetuar as implementagdes foi python 3.12, devido a
grande variedade de bibliotecas e funcionalidades oferecidas. A implementacao do
softsensor € dada em dois médulos: A calibragcao e a inferéncia. Na calibragéo, o
algoritmo recebe todos os dados de treinamento iniciais, e por meio da validacao
cruzada e selecao de modelo, fornece os modelos 6timos de PLS para cada espécie,

conforme o fluxograma da Figura 1.
Figura 1 - Fluxograma geral da calibragao do softsensor.

X - Absorbancias pré-tratadas
y - Concentragdes HPLC
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Fonte: Elaboragao prépria

A Inferéncia do softsensor é realizada por uma funcédo que recebe os dados do
conjunto de teste, e aplica as transformacgbes conforme os modelos de PLS ajustados
para obter a inferéncia das concentragoes.

Para os estimadores de estado, a implementacao foi feita com classes
independentes, o que possibilitou desacoplar a l6gica de estimacéo de estados com
a légica do softsensor, bem como a utilizagdo de diferentes estimadores no mesmo

fluxo de simulacéo de processo. A implementacdo do EKF se deu de forma simples,
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seguindo as respectivas equacgdes (4, 5, 6, e 7), com uma etapa de previsdo e uma
de atualizacdo. Por outro lado, o filtro de particulas demandou uma complexidade
maior, e além de utilizar uma etapa adicional (reamostragem sistematica), sua
implementacéo utilizou paralelizacao via GPU para funcionar em um tempo aceitavel,
visto que este estimador precisa resolver N sistemas de equacgdes diferenciais nao-
lineares a cada intervalo de tempo.

A Figura 2 tem o fluxograma que representa o processo inteiro de simulagao,
inferéncia de concentracdes por softsensor, estimativa de estados e comparacéo final
para o conjunto de teste. A simulagéo inicial parte da condigéao inicial do conjunto de
dados para obter as curvas do modelo cinético no tempo. A simulagdo em tempo real

utiliza o modelo para obter as estimativas a priori x,,; (partindo das estimativas a
posteriori anteriores x,,s:|¢-1) € extrai dados do conjunto de varreduras pré-tratadas

a cada minuto (com o intuito de simular uma sonda em funcionamento) para obter a
inferéncia das concentragdes y,;;, que sdo alimentadas ao estimador junto com x,,
a cada intervalo de tempo. A referéncia da batelada é apenas o conjunto de
concentracdes de HPLC que s&o usados para fins de comparacao e avaliagao de

erros.

Figura 2 - Fluxograma da simulagéo, inferéncia do softsensor e estimativa de estados.
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Fonte: Elaboragao proépria.
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4. RESULTADOS
4.1. ANALISE DOS DADOS INICIAIS

4.1.1. VARREDURAS UV-VIS

As varreduras brutas apresentaram uma regido inicial muito ruidosa, e uma
grande regiao com pouca variagao para comprimentos de onda maiores que 350 nm.
A Figura 3 mostra os espectros sobrepostos para todas as bateladas, os espectros
individuais estdo no Apéndice A. As Figuras 3 e 4 mostram os espectros brutos para

todos os comprimentos de onda, e os selecionados, respectivamente

Figura 3 - Espectros brutos para todas as bateladas.

0.5 A

0.4 1

0.3 1

0.2 1

Absorbance

0.1 1

0.0 1

200 400 600 800 1000
Wavelength (nm)

Fonte: Dados adaptados de Maione (2024).
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Figura 4 - Espectros brutos para todas as bateladas na regiao entre 270-350 nm.
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Fonte: Dados adaptados de Maione (2024).

270 280 290 300

Observou-se também que os espectros brutos possuem alguns problemas
como diferentes linhas de base e curvas ruidosas, o que dificulta a identificacdo de
picos para o ajuste. Ambos problemas s&do minimizados pela agdo da derivada e
interpolacdo na etapa de pré-tratamento. Para as varreduras pré-tratadas observou-
se uma grande diferenca entre a maioria dos espectros de cada batelada, tanto em
tamanho de picos/vales quanto na posigao dos mesmos, indicando uma regiao ampla
de ajuste que inclui comportamentos ndo-lineares. Também observou-se significativa
sobreposicao de espectros para comprimentos de onda superiores a 320 nm, como
revelado na Figura 5. Uma excecao foram as bateladas 2 e 3, para estas, percebeu-
se que ha uma grande semelhanga entre as duas. Uma possivel explicagdo para esse
fato € que ambas possuem condi¢des iniciais muito similares.



32

Figura 5 - Varreduras pré-tratadas coloridas por batelada.
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Fonte: Dados adaptados de Maione, 2024

4.1.2. CONCENTRACOES HPLC

As concentragdes obtidas através do HPLC, de modo geral, apresentarm perfis
esperados com os da reagdo em questdo. No entanto, em algumas bateladas
observaram-se dois problemas: espécies com concentragdes abaixo do limite de
detecgdo do HPLC, o que resultou em zeros indevidos; e problemas de quantificagao
das areas do cromatograma, ambos evidenciados na batelada 8, conforme mostrado

na Figura 6 e Figura 7.
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Figura 7 - Erros de quantificagdo de areas do cromatograma no quarto ponto - batelada 8.
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Uma analise realizada com base nos dados de HPLC é a de correlagao entre

concentracdes de espécies, presente na Figura 8. Esta analise permitiu observar

como as concentragbes entre algumas espécies foram descorrelacionadas ao

considerar todo o conjunto de dados de treinamento, bem como mostrar a

semelhancga entre as bateladas 2 e 3 em termos de perfis de espécies. A Figura 9

mostrou como a lactose foi totalmente descorrelacionada das demais espécies ao

considerar as bateladas utilizadas no ajuste, bem como a forte correlagao negativa

ao considerar uma unica batelada. Esta analise também mostra a importancia de

utilizar diversos conjuntos de dados oriundos de experimentos com condic¢des iniciais
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variadas. Tomando como exemplo a primeira coluna de graficos da Figura 8,
observou-se que em cada batelada a lactose possui forte correlagdo negativa com as
demais espécies, 0 que € esperado pois ela é a unica espécie consumida na reacio.
Entretanto ao observar todo o conjunto, a adigdo de bateladas em diferentes
condicdes iniciais fez com que variagcdes na lactose nao impliquem estritamente em
aumento ou diminuicdo de outras espécies. Para o ajuste do PLS, uma forte
correlacdo poderia implicar em um modelo em que uma variavel determina o

comportamento e as demais se tornam redundantes.

Figura 8 - Analise de correlagido entre espécies, eixos em mol/L da respectiva espécie,
colorido por batelada.
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Fonte: Elaboragao proépria.



35

Figura 9 - Matriz de correlagao entre concentragao de espécies do conjunto de treinamento
(esquerda) e de validagéo externa (direita).
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Fonte: Elaboracéo prépria.

4.2. MODELO CINETICO

O modelo cinético apresentou uma boa resposta para a maioria das espécies
frente aos dados experimentais de acordo com as simulagdes. Notou-se ocorréncia
de desvio sistematico para o GOS4 em todas as bateladas, e também para a
galactose nas bateladas 3 e 4, embora em uma intensidade menor. Isso pode ser
explicado pela dificuldade do ajuste dessas variaveis, visto que sua presenga no meio
reacional é significativamente menor que as outras, e frequentemente passam por
problemas de detecgdo. A Figura 11 também mostra um pequeno desvio do modelo

nos pontos finais para o GOS3.
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Figura 10 - Concentragdes no tempo para batelada 3. Modelo cinético vs HPLC.
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Figura 11 - Concentragdes no tempo para batelada 4. Modelo cinético vs HPLC.
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Fonte: Elaboragao Propria

O valor do NRMSE presente na Tabela 3, ilustra o desempenho do modelo para

todas as espécies em cada batelada, e na média de todas as bateladas. Observou-

se que de modo geral, a lactose, glicose e GOS3 obtiveram respostas muito boas,

enquanto o GOS4 obteve um erro significativo em todas as bateladas, e a galactose
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teve um erro médio elevado devido a batelada 8, onde a maioria dos pontos sofreu

por problemas de detecgao conforme ilustrado na Figura 6 a) e b).

Tabela 3 - NRMSE da resposta do modelo comparada com dados de HPLC para todas as

espécies, em todas as bateladas.

1 2 3 4 6 8 Média

Lac 0.047 0.038 0.015 0.019 0.030 0.050 0.033
Glu 0.044 0.051 0.026 0.021 0.041 0.120 0.051
Gal 0.054 0.064 0.114 0.116 0.039 0.345 0.122
GOS3 0.051 0.043 0.034 0.052 0.034 0.078 0.049
GOSs4 0.322 0.336 0.215 0.253 0.158 N/A 0.257

4.3.SOFTSENSOR

Fonte: Elaboracgao propria.

4.3.1. SOFTSENSOR — CALIBRAGAO

A calibragdo do softsensor pode ser avaliada em termos dos resultados da

validagao cruzada. Os resultados obtidos mostraram que foi alcangado um balanco

entre complexidade dos modelos de PLS e capacidade de inferéncia. A Figura 12

mostra um claro ponto de aumento de erro de validacéo a partir de 5 regressores nos

modelos de cada espécie.
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Figura 12 - Graficos de RMSE normalizado vs numero de regressores para a validagéao

cruzada.
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Fonte: Elaboracao proépria.

A realizacdo do teste F selecionou 5 regressores em todos os modelos,
mostrando que o ganho em performance de 4 para 5 regressores € estatisticamente
significativo para o nivel de significancia escolhido. Este resultado implica na redugao
de dimensionalidade do problema: em vez de utilizar 81 comprimentos de onda
diretamente, os modelos de PLS utilizaram 5 regressores que condesam a informagao
dos espectros. Este ponto reforga uma das vantagens do PLS que ¢é a sua utilizagao
em problemas que lidam com matrizes de alta colinearidade. Embora modelos 6timos
de PLS tenham sido selecionados, os erros de validagdo obtidos ainda foram

relativamente altos, como mostrados pela Tabela 4.
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Tabela 4 - NRMSE obtido comparando concentragdes preditas com as de referéncia
na validag&o cruzada, para o melhor modelo de cada espécie.
Lac Gli Gal GOS3 GOS4
RMSECV 0.351 0.434 0.581 0.400 0.636

Fonte: Elaboracéo Prépria.

Esse fato pode ser explicado pela abrangéncia dos conjuntos de treinamento,
que possuem espectros muito variados, e regides nao lineares que dificultam o ajuste
do PLS, que é essencialmente um modelo linear. As espécies GOS4 e galactose
apresentaram erros especialmente altos, devido a presenca de zeros indevidos em
algumas bateladas. Estes erros ficam evidentes na Figura 13, onde € possivel ver

fileiras verticais para o menor valor de y,.r. Um possivel ponto de melhoria para

futuros trabalhos seria realizar a remogao destes zeros antes da realizagao do ajuste.

Figura 13 - Graficos de concentragbes normalizadas previstas para cada fold da

validagcao cruzada (ypred) vs reservadas para validagdo (yref) com linha de bissetriz para

comparagao.
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Fonte: Elaboracéo prépria.
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4.3.2. SOFTSENSOR — INFERENCIA

A inferéncia predita pelo PLS para as bateladas presentes no conjunto de
treinamento forneceu resultados mistos, conforme mostram as Figuras 14, 15, 16, 17
e 18. A batelada utilizada como validagédo externa esta presente na Figura 19. Para
as bateladas 1 e 2, o resultado foi bom, com uma inferéncia que se aproximou dos

pontos experimentais.

Figura 14 - Graficos de concentragdo no tempo para batelada 1 - PLS vs HPLC.
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Fonte: Elaboragao prépria.

Figura 15 - Graficos de concentragdo no tempo para batelada 2 - PLS vs HPLC.
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Fonte: Elaboragao proépria.
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Para as bateladas 6 e 8, foi possivel observar as tendéncias de queda da lactose
e de aumento nos produtos, no entanto com um desvio significativo dos dados

experimentais.

Figura 16 - Graficos de concentragdo no tempo para batelada 6 - PLS vs HPLC.
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Fonte: Elaboracé&o prépria.

Figura 17 - Graficos de concentragdo no tempo para batelada 8 - PLS vs HPLC.

Concentration Profiles (PLS & HPLC)

Fonte: Elaboracé&o prépria.
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Ja para a batelada 4, o PLS conseguiu captar parte da tendéncia para a lactose e

GOS4, falhando para as demais.

Figura 18 - Graficos de concentragdo no tempo para batelada 4 - PLS vs HPLC.

) Concentration Profiles (PLS & HPLC)
a,

Lac b) Glu ) Gal
0.34 Meas 0.06 Meas o 0.0200 Meas
Meas MA B Meas MA o Meas MA
o O HPLC O HPLC 0.0175 O HPLC )
0321 ¢ 0.05 ? 0.0150
e 3 o c ° ! P
S030{ O g 004 Q S 0.0125 -
g o g g
b= o 5 £ £ 0. ]
8 636 . 8 § 003 : § 00100 &
go. g °
s 2 s o S 0.0075 g
o o O 0.02 o e d
0.26 ° 0.0050 1 | °
o i o
o
° 0.01 000251 59
024 °
o 0001 o 0.0000{ ©
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150
Time Time Time
d) GOs3 e Gosa
0.030 Meas o Meas
Meas MA o ° 0.0035 Meas MA
o HPLC ° o HPLC
0.025 0.0030
o
5 0.020 rllablig SR i, § 0.0025
g o £ 0.0020 °
€ 0.015 o § °
2 ° £ 0.0015
s s
S 0.010 - S °
0.0010 °
000s{ © 9
L 0.0005 5
0.0001 o 0.0000{ 6000 0 0O
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Time Time

Fonte: Elaboracé&o prépria.

Para o conjunto de validacdo externa (batelada 3), os resultados foram
préximos dos pontos experimentais, mesmo o PLS n&o tendo sido ajustado com
informagdes deste conjunto. Este ponto revela a capacidade preditiva do modelo

quando a regido de ajuste possui conjuntos suficientemente parecidos.
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Figura 19 - Graficos de concentragédo no tempo para batelada 3 (validagdo externa) - PLS vs

HPLC.
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Fonte: Elaboracé&o prépria.

Independente da batelada, o PLS produziu resultados com grande ruido,

mostrado pela variagao dos picos e vales em torno de sua média movel. A utilizagao

da média moével para realizar comparacdes forneceu resultados mais estaveis no

calculo das métricas. A Tabela 5 mostra as métricas de NRMSE entre a inferéncia do

PLS e HPLC, nela o erro do GOS4 para a batelada 8 foi removido devido aos zeros

indevidos nos dados de HPLC, vale notar que nesta batelada o erro da galactose

permaneceu alto devido ao mesmo problema.

Tabela 5 - NRMSE entre inferéncia do PLS e dados de HPLC para cada espécie em todas
as bateladas.

Conjuntos de treino

Validagao Externa

1 2 4 6 8 3
Lac 0118 0.186 0.208 0.145 0.371 0.118
Glu 0.094 0.121 0.245 0.153 0.351 0.127
Gal 0.142 0.101 0.289 0.227 0.629 0.060
GOS3 0.089 0.054 0.265 0.164 0.200 0.025
GOS4 0.144 0.327 0.286 0.240 N/A 0.135

Fonte: Elaborac&o prépria.
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Uma observagao importante ao comparar a Tabela 5 com a Tabela 3 € que 0
erro do modelo cinético tende a ser significativamente menor que o erro do PLS em
quase todos os casos. Vale ressaltar que o modelo cinético € de natureza
fenomenoldgica, e foi ajustado especificamente para esses conjuntos de dados
(incluindo o conjunto que esta sendo usado como validagdo externa no PLS)

utilizando relagées nao-lineares de maior complexidade.
4.4 ESTIMADORES DE ESTADO

Os parametros obtidos para os estimadores sdo as matrizes de covariancia R, Q
e Q. Seus valores podem ser encontrados nas Tabelas 6, 7 e 8 respectivamente. Para

a matriz Q apenas os elementos da diagonal principal foram utilizados.

Tabela 6 - Elementos da matriz R.

1.41E-03 -8.10E-04  -3.13E-04  -3.11E-04  -1.09E-04
-8.10E-04 6.98E-04 2.68E-04 2.21E-04 9.18E-05
-3.13E-04 2.68E-04 1.27E-04 7.28E-05 3.72E-05

-3.11E-04 2.21E-04 7.28E-05 1.15E-04 2.40E-05
-1.09E-04 9.18E-05 3.72E-05 2.40E-05 1.69E-05

Fonte: Elaboragao prépria.

Tabela 7 - Elementos da diagonal principal da matriz Q.

1.00E-10 1.00E-16 1.00E-08 1.00E-08 1.00E-08 1.00E-16 1.00E-16 1.00E-16 1.00E-22 1.00E-08

Fonte: Elaboragao proépria.



Tabela 8 - Elementos da Matriz Q
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1.68E+13 3.95E+15 -5.34E+00 -6.84E-02 -1.66E+07 1.47E+11 -4.41E+00 -4.25E+03 -1.38E-01

0.00E+00

3.95E+15 1.99E+19 -1.50E+03 -7.45E+02 -1.36E+12 3.16E+14 -2.73E+03 -3.43E+07 -1.68E+01 0.00E+00

-5.34E+00 -1.50E+03 2.93E-12 1.39E-13 9.30E-05

-6.84E-02 -7.45E+02 1.39E-13

-1.66E+07 -1.36E+12 9.30E-05

1.47E+11 3.16E+14 -3.04E-02

-4.41E+00 -2.73E+03 5.50E-13

-4.25E+03 -3.43E+07 6.41E-08

-1.38E-01 -1.68E+01 9.57E-14

0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

2.81E-13

-1.52E-04

1.74E-02

2.34E-13

4.75E-09

1.37E-16

-1.52E-04

7.78E+05

2.73E+07

-2.54E-04

2.40E+00

3.59E-05

-3.04E-02

1.74E-02

2.73E+07

2.29E+10

-1.96E-02

1.45E+03

7.27E-03

5.50E-13

2.34E-13

-2.54E-04

-1.96E-02

7.14E-12

8.07E-08

7.61E-14

6.41E-08

4.75E-09

2.40E+00

1.45E+03

8.07E-08

7.65E-03

7.97E-09

0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

9.57E-14

1.37E-16

3.59E-05

7.27E-03

7.61E-14

7.97E-09

1.15E-13

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

2.56E-10

Fonte: Elaboracgao proépria.

O ultimo parametro relacionado a matriz de covariancia é a constante de ativagao

enzimatica, k., que foi ajustada de forma independente aos demais. Por isso nao ha

correlagdo entre o ajuste de k, com os demais parametros. Uma analise

complementar para a matriz Q, € sobre a correlagdo dos parametros do modelo

cinético, presente na Figura 20. Esta figura revelou que existem elementos

correlacionados fora da diagonal principal, o que indicou que a utilizagdo desta matriz

na sua forma inteira pode implicar em um melhor aproveitamento da informacgao

disponivel.

Figura 20 - Médulo da correlagao dos parametros do modelo cinético, colorida do vermelho

ao verde de acordo com a escala.

022 | 076 | o0.03 0.00 0.24 0.40 0.01 0.10
0.22 0.20 0.32 0.35 0.47 0.23 0.09 0.01
0.14 0.20 0.15 0.06 0.12 0.12 0.43 0.16
0.03 0.32 0.15 0.33 0.22 0.17 0.10

0.35 0.06 0.33 0.20 0.11 0.03 0.12

0.47 0.12 0.22 0.20 0.05 0.11 0.14

0.23 0.12 0.17 0.11 0.05 0.35 0.08
0.01 0.09 0.43 0.10 0.03 0.11 0.35 0.27
010 [ 001 | o.16 0.12 0.14 0.08 0.27

Fonte: Elaborac&o prépria.
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A variacdao de cada parametro no estimador resultou em 12 configuracoes
possiveis para o estimador, € com um conjunto fixo de treinamento e 6 possiveis
bateladas para realizagdo do teste (5 presentes no conjunto de treino e uma
reservada para validacao externa), o nimero de simulagdes realizadas foi de 72, 12
para as que foram testadas no conjunto de validacao externa e 60 para as demais. A
performance de cada configuracao de estimador foi avaliada pela média do NRMSE
entre cada espécie e cada batelada nos conjuntos de simulagées. Gerando as tabelas
9e10.
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Tabela 9 - Resultados agregados para simulagbes sobre o conjunto de treinamento. Da
esquerda pra direita, identificador da configuracdo do estimador; NRMSE médio para
Estimador, PLS e Modelo Cinético; forma de utilizagao da matriz R, Q e Q.

Config NRMSE_est NRMSE_pls NRMSE_mod Estimador MatrizR MatrizQ MatrizQ

0 0.107 0.215 0.100 PF Diag. Diag.

6 0.107 0.215 0.100 PF Int. Diag.

1 0.111 0.215 0.100 EKF Diag. Diag.

7 0.119 0.215 0.100 EKF Int. Diag.

3 0.139 0.215 0.100 EKF Diag. Diag.
10 0.140 0.215 0.100 PF Int. Int.
5 0.142 0.215 0.100 EKF Diag. Int.
9 0.146 0.215 0.100 EKF Int. Diag.
11 0.146 0.215 0.100 EKF Int. Int.
4 0.149 0.215 0.100 PF Diag. Int.
8 0.157 0.215 0.100 PF Int. Diag.
2 0.160 0.215 0.100 PF Diag. Diag.

Fonte: Elaboragao prépria

Tabela 10 - Resultados agregados para simulagdes sobre o conjunto de validagédo externa

Config NRMSE_est NRMSE_pls NRMSE_mod Estimador MatrizR MatrizQ MatrizQ

1 0.101 0.093 0.081 EKF Diag. Diag.

6 0.102 0.093 0.081 PF Int. Diag.

0 0.105 0.093 0.081 PF Diag. Diag.

7 0.113 0.093 0.081 EKF Int. Diag.

5 0.116 0.093 0.081 EKF Diag. Int.
3 0.119 0.093 0.081 EKF Diag. Diag.
4 0.134 0.093 0.081 PF Diag. Int.
2 0.147 0.093 0.081 PF Diag. Diag.
10 0.157 0.093 0.081 PF Int. Int.
8 0.170 0.093 0.081 PF Int. Diag.
11 0.186 0.093 0.081 EKF Int. Int.
9 0.191 0.093 0.081 EKF Int. Diag.

Fonte: Elaboragao prépria
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As tabelas 9 e 10 mostraram um resultado interessante, para as quatro
melhores configuragdes de estimador, a diferengca em performance nao foi tao
significativa. O principal efeito notado é na diferenca de utilizar a matriz Q versus Q,
os resultados parecem indicar que a utilizacdo de Q fornece maior precisao, tanto no

conjunto de treinamento quanto no de validagéo externa.

4.41. EKF

Abordando o EKF, escolheu-se a configuragdo 1 para avaliar a simulagao
sobre o conjunto de validagao externa, mostrada nas figuras 21 e 22. As métricas das

simulagdes estdo na Tabela 11.

Figura 21 - Graficos para a simulagdo da batelada 3 utilizando a configuragéo 1.
Concentragdes medidas por PLS; média mével de 10 pontos do PLS; HPLC; EKF; bandas de

incerteza e modelo cinético.
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Fonte: Elaboracao proépria.

Tabela 11 - NRMSE do EKF, PLS e Modelo Cinético para todas as espécies e suas médias.
Simulacéo da batelada 3 utilizando configuragao 1.

NRMSE est NRMSE_pls  NRMSE_mod

Lac 0.053 0.118 0.015
Glu 0.044 0.127 0.026
Gal 0.106 0.060 0.114
GOS3 0.025 0.025 0.034
GOS4 0.275 0.135 0.215
Média 0.101 0.093 0.081

Fonte: Elaboragao Proérpria
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A analise da Figura 21 e Tabela 11 permitem observar que o estimador
inicialmente tende ao comportamento do modelo e gradualmente vai sendo corrigido
pelas leituras do softsensor, e para as espécies de maior concentragao, a estimativa
de estados fornece um resultado mais preciso do que a utilizagdo puramente do
softsensor. Por incorporar informagdes do modelo, o EKF também fornece um
resultado com menor variancia, assemelhando-se mais do comportamento real do
processo. Outra vantagem do EKF (e dos estimadores de estado em geral) é revelada
na Figura 21: a estimativa da atividade da enzima em tempo real. Essa é uma
informacéo que o softsensor ndo tem capacidade de inferir, e o modelo cinético é
capaz de estimar, mas somente para uma dada condi¢ao inicial. A estimativa em
tempo real dessa variavel permite uma analise mais profunda a respeito do processo,
neste caso, observou-se que ela aumentou comparado com a sua condi¢ao inicial.
Uma possivel explicacido para esse fato é que as medidas do softsensor indicam que
a concentracido de lactose é menor que o previsto pelo modelo, e o oposto ocorre
para as concentragdes de produto, indicando que a reagido ocorreu a uma taxa um
pouco mais elevada do que a prevista pelo modelo inicialmente, o que corresponderia
a uma estimativa maior da enzima.

Uma analise adicional oriunda desta capacidade de estimar a enzima total, é
a de verificar a capacidade de estimador de corrigir a atividade enzimatica quando um
valor incorreto é fornecido na condicao inicial. A Figura 22 mostra a resposta da
simulagdo abordada para uma concentracéo inicial de enzima total, e sua incerteza,

ambas com quatro vezes o valor original.



50

Figura 22 - Graficos para a simulagdo da batelada 3 utilizando a configuragao 1 (EKF).

Concentragao inicial da enzima e sua incerteza aumentadas para quatro vezes seu valor

original (linha verde no ultimo grafico).
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Fonte: Elaboragao proépria.

A Figura 22 mostra uma forte tendéncia em seguir o modelo nos pontos iniciais,

seguida de uma rapida correcdo em direcdo aos pontos experimentais proporcionada

pelo efeito das medigbes. Na estimativa da enzima essa correcdo manifestou-se

como uma forte queda nos tempos iniciais seguida de um leve aumento e entdo uma

tendéncia gradual ao valor original.
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4.4.2. PARTICLE FILTER

No Filtro de Particulas, a configuragdo escolhida para avaliar a simulagao
sobre o conjunto de validacdo externa foi a 0, visto que forneceu a melhor
performance nas simulagées de treinamento. Os perfis gerados pelas simulagcbes

estdo nas figuras 23, suas métricas nas tabelas 12 e 13.

Figura 23 - Graficos para a simulagdo da batelada 3 utilizando a configuragdo O.
Concentragdes medidas por PLS; média mével de 10 pontos do PLS; HPLC; PF; bandas de

incerteza e modelo cinético.
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Fonte: Elaboragao proépria.

Tabela 12 - NRMSE do PF, PLS e Modelo Cinético para todas as espécies e suas médias.
Simulagao da batelada 3 utilizando configuragéo 0.

NRMSE_est NRMSE_pls NRMSE_mod

Lac 0.049 0.118 0.015
Glu 0.038 0.127 0.026
Gal 0.122 0.060 0.114
GOS3 0.023 0.025 0.034
GOSs4 0.295 0.135 0.215
Média 0.105 0.093 0.081

Fonte: Elaboracéo prépria.
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Observando a Figura 23 e Tabela 12 é possivel notar um comportamento muito
similar ao do EKF, com o estimador seguindo o modelo no inicio e sendo
gradualmente guiado pelas medidas. Também observou-se que as bandas de
incerteza no Particle Filter sdo mais estreitas, indicando uma grande aglomeragao
das particulas em torno da média. A estimativa da enzima também seguiu uma
tendéncia muito similar a do EKF, com a diferenga que no Particle Filter ela convergiu

para um valor constante, indicado pelo encolhimento das bandas.

Realizando o mesmo teste da atribuicdo de valor incorreto na enzima, o
Particle Filter revelou uma grande diferengca em termos de capacidade de estimar a
atividade enzimatica, como evidenciado na Figura 24.

Figura 24 - Graficos para a simulagdo da batelada 3 utilizando a configuragdo 0 (PF).
Concentracao inicial da enzima e sua incerteza aumentadas para quatro vezes seu valor
original (linha verde no ultimo grafico).
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Fonte: Elaboracao propria.

A Figura 24 mostra uma corre¢cdo muito rapida na atividade enzimatica, e uma
convergéncia muito proxima com o valor original. Para as demais espécies, essa
correcao se traduziu em uma estimativa significativamente mais préxima dos pontos

experimentais do que na simulacao equivalente utilizando o EKF, quantitativamente
demonstrado na Tabela 13.
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Tabela 13 - NRMSE do EKF, PF e erro relativo na condigao de alto erro e incerteza de
enzima total.

NRMSE_EKF NRMSE_PF NRMSEPF.

NRMSE_EKF
Lac 0.166 0.086 51.5%
Glu 0.210 0.067 32.0%
Gal 0.386 0.168 43.4%
GOS3 0.110 0.077 69.7%
GOs4 0.613 0.326 53.2%
Média 0.297 0.145 48.7%

Fonte: Elaboragao propria.

O Particle Filter também pode ser analisado nao s6 em termos de precisao da
estiamtiva final, mas também no comportamento de suas particulas. A Figura 25
mostra a distribuigéo final de particulas para a simulagédo escolhida (nas condi¢des
originais), e com ela & possivel observar que a todas variaveis de estado tiveram
distribuicdes de particulas que se aproximam de uma gaussiana, com média e
mediana muito proximas. Adicionalmente, é possivel observar que a estimativa do
modelo se distancia de todas as particulas para a lactose, glicose tetrassacarideos e
enzima no final, o que é corroborado pelos graficos da Figura 23 onde se observa esse
distanciamento combinado com o estreitamento das bandas. Apesar da distribuicdo
final ficar préxima de uma gaussiana para as variaveis, a evolugao das particulas para
a enzima total no tempo (Figura 26) mostra que existem momentos onde a distribuigéao
€ multimodal. Esta figura também condiz com o estreitamento das bandas de
incerteza da enzima da Figura 23, visto que ocorre uma grande aglomeragéo de
particulas no mesmo ponto ao final. A distribuicdo de particulas € um dos principais
aspectos do PF, pois permite representar distribuicdes multimodais e capturar mais
hipéteses sobre o estado, fornecendo mais flexibilidade na estimativa. Ja no EKF,
devido a suposigao de distribuigcbes gaussianas, no momento em que o filtro converge

para uma média, as linearizacdes e corregcdes sdo baseadas nessa média.
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Figura 25 - Histogramas das particulas para a estimativa final de todas as variaveis de estado.

Simulagéo da batelada 3 utilizando configuragéo 0.
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Figura 26 - Evolugao das particulas de enzima total com o tempo. Simulagdo da batelada 3

utilizando configuragéo 0.
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Fonte: Elaboragao proépria.
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5. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Foi possivel perceber que para os estimadores, a variagdo no desempenho
para as melhores configuragdes nao foi tdo expressiva, no entanto ao considerar
todas as configuragbes, o0 maximo aumento no erro foi de 49% e 89% para as
simulagdes no conjunto de treinamento e de validac&o externa, respectivamente. Isso
mostra a necessidade de uma boa escolha dos parametros, tanto para o EKF quanto
para o PF. Quanto a utilizagdo das matrizes Q e Q, o fato dos resultados
apresentarem melhor desempenho para Q indica que este parametro teve um ajuste
satisfatério para o conjunto de dados em questéo, no entanto o erro adicional no caso
de utilizar Q nao foi tdo expressivo, indicando que o uso deste parametro pode ser
adequado quando um ajuste nao é viavel, como por exemplo no caso de utilizar um
conjunto diferente de dados. Uma outra observagao importante é a semelhanga e
desempenho entre o PF e o EKF nas simulagdes, o que pode ser explicado pelas
estimativas posteriores possuindo distribuicdo primordialmente gaussiana. O unico
caso onde se observou grande diferenca entre o PF e o EKF foi no teste da atribuigao
incorreta da enzima, onde o PF demonstrou um poder de correcdo expressivamente
maior do que o EKF. Nesta condicdo de maior incerteza da concentracio inicial da
enzima, o PF rapidamente convergiu para o valor verdadeiro, fornecendo estimativas
acuradas das demais espécies. Este resultado esta de acordo com o observado na
literatura e pode ser explicado pelo fato do EKF depender em linearizagdes locais que
podem ser incorretas em condi¢gdes iniciais diferntes das verdadeiras (LIU;
NIRANJAN, 2012; WHITELEY, 2012; CHEN et al., 2005).
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6. CONCLUSOES/CONSIDERAGOES FINAIS

De modo geral, ambos estimadores demonstraram bom desempenho frente
aos dados experimentais, e para uma aplicagdo real, a complexidade e custo
adicional associados ao PF poderiam ser justificados pela sua maior capacidade de
lidar com condigbes iniciais de maior incerteza. O trabalho possui diversas linhas
adicionais que podem ser exploradas. Na parte de calibracdo multivariada, uma
selecao mais refinada dos dados iniciais poderia ser aplicada para remover os dados
que possuem problemas de deteccao causados pelo HPLC. Ainda nesta parte, outros
modelos empiricos poderiam ser testados no lugar do PLS, como redes neurais, que
permitiriam captar regides nao-lineares nos dados de treinamento e permitir uma
inferéncia mais precisa. Quanto aos estimadores, mais testes variando suas
configuragdes seriam possiveis, incluindo a utilizagdo das matrizes de covariancia Q
e Q simultaneamente, permitindo assim o uso da incerteza dos parametros do modelo
cinético combinado com um parametro ajustado para obter melhores estimativas a

priori.
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APENDICE A — DADOS ADICIONAIS

Figura 27 - Espectros brutos para batelada 1.
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Figura 28 - Espectros brutos para batelada 2.
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Figura 29 - Espectros brutos para batelada 3.

Absorbance spectra (datasets: [3])
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Figura 30 - Espectros brutos para batelada 4.

600
Wavelength (nm)

800

Absorbance spectra (datasets: [4])

1000

0.5 A

0.4 1

0.3 1

0.2 1

0.1+

0.0

—0.1+

200

400

600
Wavelength (nm)

800

1000



Absorbance

Absorbance

Figura 31 - Espectros brutos para batelada 6.

Absorbance spectra (datasets: [6])
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Figura 32 - Espectros brutos para batelada 8.

600
Wavelength (nm)

800

Absorbance spectra (datasets: [8])

1000

0.5 A

0.4 1

0.3 1

0.2 1

0.1+

0.0

—0.1+

200

400

600
Wavelength (nm)

800

1000



