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RESUMO

COELHO JUNIOR, Lauro Bemardino, M.S., Universidade Federal de Vigosa, agosto
de 2001, Modelagem Hibrido-Neural da Extracdo Liquido-Liquido das
Proteinas do Soro de Queijo com Sistemas Aquosos Bifasicos em Extrator
Graesser Orientador: Luis Antonio Minim. Conselheiros: Jane Séia dos Reis
Coimbra e José Antonio Marques Pereira.

Este trabalho apresenta os resultados obtidos na aplicacio da técnica de
modelagem hibrido-neural da extracdo liquido-liquido com sistemas aquosos
bifasicos em extrator Graesser. Foi estudada a separacio das proteinas -
lactoalbumina e B-lactoglobulina do soro de queijo em sistemas aquosos bifasicos
compostos por 18 % em peso de polietilenoglicol 1500 ¢ 18 % em peso de fosfato
de potassio em pH 7. Foi empregada uma rede neural do tipo feedforward para
predizer os parimetros de transferéncia de massa Peclet (Pe) e nimero de
unidades de transferéncia (Nox) em funcio das variaveis operacionais velocidade
de rotacio e relacdo de vazodes das fases. Dado a escassez de dados experimentais,
dados semi-empiricos foram gerados através de uma técnica alternativa baseada
em erros de modelagem (GDS3), para treinamento e validacdo da rede. A
topologia da rede foi determinada utilizando a técnica de superficie de resposta,
que forneceu valores 6timos do nimero de camadas escondidas, do nimero de
nodos nestas camadas e da taxa de aprendizagem. Foi definida uma rede do tipo
2-10-5-3, com uma taxa de aprendizagem de 0,001. Os dados experimentais para
estudo de transferéncia de massa foram obtidos em um extrator do tipo Graesser.
As variaveis testadas foram relacido de vazao das fases e velocidade de rotacio.
Tendo sido usados os dados experimentais como parte do conjunto de dados para
testar a rede, pode-se notar sua grande performance na predicio dos parimetros
Pe e Nox em funcio das varidveis operacionais do extrator. O modelo da operacio
de extracio foi obtido através do balanco diferencial de massa no extrator
Graesser, para ambas as fases, tendo como parimetros Pe e Nox. A simula¢do da
operacdo foi realizada apo6s a solucdo das equacdes diferenciais pelo método de
Gauss-Seidel, sendo os parametros de transferéncia de massa Pe e Nox fornecidos
pela rede neural, em funcio das variaveis operacionais do equipamento. O modelo
hibrido-neural correlacionou os dados experimentais com boa acuracidade. Esta
abordagem mostrouse uma alternativa promissora para a modelagem de
operacdes complicadas, como é o caso da extracdo liquido-liquido em extrator
Graesser.



ABSTRACT

COELHO JUNIOR, Lauro Bernardino, M.S., Universidade Federal de Vigosa, August,
2001, Hybrid Neural Modeling of The Liquid-Liquid Extraction of the Whey
Proteins Using Aqueous Two-Phase Systems in a Graesser Contactor.
Advisor: Luis Antdnio Minim. Committee Members: Jane Sélia dos Reis Coimbra
and Jos¢ Antonio Marques Pereira.

This work presents the results acquired by applying the hybrid neural
modeling technique of the liquidliquid extraction in a Graesser Contactor. The
operation of separating the a-lactalbumin and B-lactoglobulin whey’s proteins was
studied in a aqueous two-phase system composed by 18% polyethylene glycol
(w/w) and potassim phosphate in pH 7 (w/w). A feedforward network was used to
predict the Peclet (Pe) mass transfer parameters and the number of transfer unit
(NTU) as a function of the operating variables speed agitation and flow ratio.
Because of the scarcity of available data, a semi-empirical GDS3 based technique
was used to generate the data for training and evaluating the network. Its topology
was determined using the response surface technique which provided the optimum
value for the number of hidden layers, the number of nodes for these layers and
the learning rate. A 2-10-5-3 network was defined with a learning rate of 0,001.
Because experimental data was used as part of the data set to test the network, we
notice the network great performance in predicting the Pe and NTU parameters as
function of the extractor operating variables. The extracting operation model was
obtained by the mass differential balance in the Graesser contactor, for both
phases, using Pe and NTU as parameters. The simulating was carried out after
solving the differential equations using the Gauss-Seidel method with the Pe and
NTU mass transfer parameters given by the neural network, and function of the
equipment operating variables. The hybrid neural model correlated the
experimental data with good accuracy. We can notice that this broaching could be
a promising alternative for modeling complex operations like the liquid-liquid
extraction in the Graesser contactor.



1. INTRODUGAO

Com o desenvolvimento de novas técnicas de separagdo e purificagcéo
de biocompostos nos ultimos anos, a modelagem e simulagdo destas faz-se
necessaria, pois permitem o controle e a ampliacdo de escala nos mais

variados seguimentos industriais.

Em alguns ramos da industria de alimentos uma grande quantidade de
subprodutos obtidos durante o processamento ainda ndo € devidamente
reaproveitada de forma eficiente. Como por exemplo o soro de queijo que é um
subproduto da industria de laticinios, rico em proteinas que possuem elevado
valor nutricional e funcional. Uma maneira de reutilizar estas proteinas do soro
para 0 consumo humano € através do emprego em formulagdes alimentares,
consideradas como ingredientes alimenticios potenciais em produtos para
lactantes e gestantes, panificacdo e na fortificagdo de cereais com capacidade

para substituir outras mais caras, como por exemplo as proteinas de ovo.

Como o soro de queijo € praticamente o leite bovino de onde foi
retrada a fragdo da caseina, € qualificado para o emprego na formulagdo de
alimentos infantis em substituicdo ao leite matemno. Entretanto, deve-se
considerar que o uso direto do soro nos alimentos infantis eleva o conteudo de

B-lactoglobulina (B-lg) quando comparado ao leite materno. Esse ultimo



apresenta somente residuos de [-lg, considerada o maior componente
alergénico do leite bovino (CHEN, 1992). Desta maneira, surgiu a importancia
do desenvolvimento de processos de separacdo desta proteina do soro.
Adicionalmente, quando o soro € descartado sem tratamento adequado em
solos e leitos de rios é considerado um residuo altamente poluente, devido a

sua alta demanda bioquimica de oxigénio.

A extragcdo liquido-liquido com Sistema Aquoso Bifasico (SAB) foi bem
sucedida na separagdo das proteinas do soro e, entre os equipamentos de
extracdo liquido-liquido disponiveis no mercado, o extrator Graesser é um dos
mais adequados ao manuseio de SABs (COIMBRA, 1995; ZUNIGA, 2000).

A modelagem e simulagdo da transferéncia de massa em extratores
possibilita a determinagdo das melhores condicbes operacionais do
equipamento, as quais resultam em uma eficiéncia maxima. Alguns modelos
que utilizam unicamente os principios basicos de conservagdo de massa e
determinadas correlagbes empiricas, podem ser aplicadas para a modelagem e
simulagdo da extracdo liquidoliquido. O modelo da dispersao axial foi
empregado com éxito por COIMBRA (1995), mas a dificuldade encontrada para
a aplicagdo deste modelo reside na determinagdo dos seus parametros,
Numero de Unidades de Transferéncia e numero de Peclet. Esta determinagéo

demanda bastante tempo e o custo dos experimentos é elevado.

Uma outra técnica de modelagem aplicavel a extracdo liquidodiquido
faz uso de uma rede neural cujo modelo matematico é inspirado na estrutura
neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da
experiéncia. Redes neurais ndo necessitam conhecer a natureza dos sistemas
nem as correlagdes entre as variaveis e os parametros destes sistemas mas
precisam de dados experimentais suficientemente representativos (ALDRICH e
SLATER, 1995). Apesar das vantagens apresentadas pelas redes neurais,
como caracteristicas de generalizacdo e baixo tempo computacional, elas
também possuem certas desvantagens, como a estimagdo de parametros sem
significado fisico, um longo periodo de treinamento e a necessidade de um

consideravel conjunto de dados experimentais, nem sempre disponiveis.
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A modelagem hibrido-neural € uma forma de superar as falhas
resultantes da modelagem feita unicamente através de redes neurais. Este
processo assegura o significado fisico dos parametros envolvidos na
modelagem incorporando as restricbes dos mesmos por meio de informacdes
obtidas a partr de modelos matematicos baseados nos principios de
conservagao. Embora o ajuste desses modelos necessite de um conjunto de
dados menor do que as redes neurais, ainda requerem um conjunto de dados
grande o suficiente para dificultar o seu uso em algumas situagbes praticas.
Neste caso, a solugcdo pode ser encontrada através da criacdo de uma certa
quantdade de dados semiempiricos, baseados em uma combinacao
ponderada de dados experimentais e simulados a partir de modelos
(FONSECA, 1999).

Baseado no exposto e na caréncia de informacdes sobre a simulacao e
a modelagem hibrido-neural de uma operagdo de extragdo liquido-iquido
utlizando SABs em um extrator Graesser, o presente trabalho teve como

objetivos:

» Estudar a transferéncia de massa em um extrator Graesser, determinando o
parametro numero de unidade de transferéncia na fase x (Nox) em fungéo
das variaveis operacionais velocidade de rotacdo e relagdo de vazbes das

fases;

» Utilizar técnicas de geracdo de dados semiempiricos a fim de aumentar o
tamanho do conjunto de dados, tornando possivel a implementagdo de uma

rede neural para predizer os parametros do processo;

* Mapear os valores dos parémetros numero de Peclet na fase x e y (Pex e
Pey) e Nox em fungdo das condigdes operacionais no extrator,
desenvolvendo uma rede neural do tipo feedforward através da utilizagao do

Quick Propagation como regra de aprendizagem;

e Desenvolver um modelo hibrido-neural baseado no modelo da dispersao
axial para predicdo do perfil de concentracdo das fases ao longo do

extrator.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Soro de Queijo

Na pratica industrial, 0 soro de queijo € um subproduto oriundo tanto do
processamento da caseina quanto de queijos. Representa aproximadamente
85% do volume inicial do leite e quando langado em um curso de agua provoca
sérios efeitos poluidores. As bactérias e outros microrganismos aquaticos
atacam alguns dos componentes do soro (em especial a lactose) e, para isto,
consomem o oxigénio dissolvido na agua, causando a destruicdo de animais e
plantas aquaticos. A demanda bioquimica de oxigénio (DBO) do soro varia
entre 30000 e 60000 mg/L. Considerando o coeficiente de Imhoff, que
estabelece a carga poluente langada por um habitante/dia como equivalente a
uma DBO de 54000 mg de O, um litro de soro corresponde aproximadamente

apoluicao diaria langada por um habitante (CHEFTEL et al., 1989).

O soro tem uma composicdo global semelhante a do leite, privado da
caseina. Seu extrato seco é reduzido e representa em média 7% do peso total.
No entanto, é bastante rico possibilitando o aproveitamento comercial de seus
nutrientes e sua composicdo média compreende: lactose (70 a 80)%,
compostos nitrogenados (10 a 14)% e matérias minerais (1,5 a 4)%
(CHEFTEL et al., 1989).



Por se tratar de uma solucdo muito rica em nutrientes, o soro tratado
tem sido utilizado como adubo, na alimentacdo animal, na fabricacdo de
derivados do soro e bebidas lacteas, e também como ingrediente na

formulagéo de alguns alimentos.

A presenca de proteinas compostas por aminoacidos em quantidades
equilibradas torna o soro um material adequado para uso na alimentagido
humana (TOSI et al, 1997). O soro de queijo concentrado pode ser tratado
para isolar suas proteinas, a exemplo de [-actoglobulina (B-g) e
o-lactoalbumina (aHa), bem como para separar lactose e gerar hidrolisados

compostos por glicose e galactose, aumentando a sua utilizagdo nas industrias
de alimentos.

A aplicagdo destas proteinas na tecnologia de alimentos tem-se
desenvolvido principalmente nas formulagbes de alimentos para o consumo
humano visando regular a relacdo proteinas/caseina do leite materno, para
alimentacdo de criancas prematuras. Como apresentado na Tabela 2.1, o
elevado conteudo de [-lIg no soro bovino quando comparado com o seu teor no
leite materno inviabiliza a adicdo direta do soro “in natura” no alimento infantil,

pois esta proteina € considerada como o principal componente alergénico do
leite bovino (MAKINEN-KILJUNEN e PALOUSUO, 1992).

Tabela 2.1 - Comparacao entre a constituicdo do leite humano e bovino.

Proteinas Leite humano (g/L) Leite bovino (g/L)
Fracéo de caseina 3,6 26
[-lactoglobulina Tracos 3.2
o-lactoalbumina 28 1,2
Albumina 0,6 04
Lisozima 04 Tragos
Lactoferrina 2 0,1
Imunoglobulinas 1 0,7

(Fonte: DAVIES, D. T. e LAW, A, 1980)



Portanto, no processamento das proteinas do soro para nutricdo infantil
€ importante reduzir o conteudo de [3-lg, mantendo constante a concentragdo
das outras proteinas. KANEKO et al., (1985) alertaram para a necessidade da
retencdo das propriedades imunolégicas do soro nas formulagdes de alimentos

infantis. Este objetivo é atingido mantendo no produto duas outras proteinas do
soro, a lactoferrina e as imunoglobulinas.

2.1.1. Proteinas do Soro

As proteinas que permanecem no soro (em média 20% das proteinas
do leite), apds a coagulagcdo do leite pelo coalho, sdo denominadas “proteinas
soluveis”. Nao se coagulam com a renina e ndo formam coldides, mantendo-se
em solugdo a temperatura ambiente. As proteinas que fazem parte dos
compostos nitrogenados estao divididas de acordo com a Figura 2.1.

outros produtos que contém nitrogénio ndo protéico

10%
lactoferrina

3%
albumina 5%/\
13%
imunoglobulina 50%
-lactoglobulina

19%
a-lactoalbumina

Figura 2.1 - Composigao dos compostos nitrogenados no soro de queijo.
(Fonte: DAMODARAN, S. e PARAF, A., 1997).



A a-la € uma proteina solivel em agua em pH 6,0, devido a
predominancia de sua forma monomérica, € menos soluvel na faxa de pH
entre 40 e 4,6, devido a sua polimerizacio. E constituida por um unico
14150 Dalton), 4 ligagbes

polipeptidio com 123 aminoacidos (MM
dissulfidricas e predominancia de ftriptofano. A presenga das ligagbes
dissulfidricas € de importancia pratica; elas participam da formacdo de
antioxidantes e do sabor de cozido em produtos lacteos tratados termicamente,
apesar de se fratar de uma das proteinas mais termoresistentes do soro
(SGARBIERI, 1996).

A B-g é soluvel em &gua na presenca de sais. E constituida por um
unico polipeptideo com 162 aminoacidos (MM = 18000 Dalton), 2 ligagbes
dissulfidricas e um grupo sulfidrila livre. A sua molécula (monémero) é
compactada e tende a formar polimeros em fungdo do pH do meio; o
mondémero € encontrado em pH inferior a 3,0 e acima de 8,0, enquanto no leite
normal (pH 6,7) e no seu ponto isoelétrico (pH 5,4) tende a formar dimeros
estaveis em forma de esferas. E desnaturada por tratamentos térmicos acima
de 65 °C, permitindo o controle da viscosidade em alimentos. Sua estrutura é
modificada expondo grupos nucleofilicos bastante reativos (-SH e —NH,)
capazes de reagir com outras proteinas. E um excelente agente de
gelatinizagdo (SGARBIERI, 1996).

Em 1992, CHEN descreveu a utlizacio de um Sistema Aquoso
Bifasico (SAB), composto de Polietileno Glicol (PEG) - fosfato de potassio, para
a separagéo de B-lg da a-la. Ele estudou o efeito da massa molecular do PEG
e do pH do sistema sobre os coeficientes de particdo das proteinas. A [3-Ig se

distribuiu predominantemente na fase rica em sal e a a-la na fase rica em PEG.

COIMBRA  (1995) concluu que o soro conttm quantidades
consideraveis de sais, e portanto alguns métodos de separagdo ndo podem ser
diretamente aplicados. Os SABs sao tolerantes a sais adequando-se bem ao
tratamento com soro de queijo. Em principio, todos os tipos de SAB podem ser

empregados na separagdo de biomoléculas em uma operagcdo de extragéo



liguido-liqguido. No entanto, quando se considera o aumento de escala onde
critérios como custo, quantidade de reagentes, tempo de separagédo das fases
e reciclagem dos componentes ndo podem ser negligenciados, 0 numero de
sistemas capazes de conjugar os requisitos necessarios € bastante reduzido.
De acordo com estas limitacdes os sistemas usados no processamento em
larga escala tem-se restrito agueles constituidos por PEG-dextrana e PEGsal,
por se encontrarem disponiveis no mercado em grandes quantidades, serem
atdxicos, passiveis de esterilizacdo e apresentarem uma maior faixa de
aplicacdo e de propriedades fisicas adequadas, principalmente com relagdo a
diferenca de densidade e viscosidade. A adicdo de PEG e dextrana em
alimentos € permitida em muitos paises, enquadrando-se dentro da legislacdo
para o trabalho com produtos alimenticios e farmacéuticos. O mesmo pode ser

dito para alguns tipos de sais de citratos, fosfatos e sulfatos.

2.2. Extragao Liquido-Liquido

A extracdo liquido-liguido  fundamenta-se na  separacdo de
componentes de uma solucdo que € submetida ao contato direto com um
liguido imiscivel ou parcialmente miscivel (solvente), causando uma
distribuicdo desigual dos componentes nas duas fases (TREYBAL, 1968).
Consequentemente, ocorre um fluxo de massa dos componentes entre as
fases formadas e quando o equilibrio é atingido, cada uma das fases contera

concentragdes diferentes dos componentes (Figura 2.2).

Segundo TREYBAL (1968), a extragdo liquido-liquido pode ser
empregada vantajosamente nos casos em que 0S componentes a serem
purificados possuem baixa volatilidade relativa, sejam termossensiveis na
temperatura requerida para separagdo, estejam presentes em pequena
quantidade na solugdo, formem um azeodtropo, tenham pontos de ebulicdo
proximos ou quando a cristalizacdo fracionada é antiecondmica. Nos ultimos
anos, e em particular, desde a segunda guerra mundial, o crescente aumento
na variedade de produtos e a necessidade paralela de realizar separagdes

dificeis resultaram na rapida penetracao industrial da extragao liquido-liquido.



Figura 2.2 - Distribuicdo dos componentes e formagdo das fases ao longo do

tempo apds a adicdo do solvente.

Razdes econbmicas constituem-se no principal fator para a
competitividade da operacdo de extracdo liquido-liquido em relagdo aos

processos convencionais como cristalizacio e destilacao, entre outros.

Em elagdo aos métodos classicos de separagéo, como precipitagédo, a
extragdo liquido-liquido apresenta vantagens, como baixa perda de atividade
do componente, baixo custo de material, boa reprodutibilidade e facil ampliacao

de escala, além de ser altamente especifica na separagao.

Existem substancias de naturezas quimica e fisica diferentes que
possuem pontos de ebulicdo praticamente iguais inviabilizando sua separagao
por destilacdo. A extracdo liquido-liquido participa como uma importante etapa
de purificagdo destes produtos, visando melhorar ao maximo sua qualidade

para os diversos usos.

A extracdo liquidodiquido convencional baseada em uma solucao
aquosa e solventes organicos, ndo € adequada para separar biocompostos,
como proteinas, pois sua estabilidade é baixa em solventes organicos
(SUBRAMANIAM, 1998). Uma altemativa adequada aos processos tradicionais



de biosseparagdes € a particdo em SABs, a qual vem sendo usada com
sucesso no isolamento de proteinas e outros materiais biolégicos em grande
escala (KULA et al., 1982).

As diferentes matérias-primas empregadas na industria de alimentos
sao altamente  complexas. A extragdo liquidodiquido €&  utilizada
vantajosamente, preservando as caracteristicas bioldgicas, estruturais, de
aroma e estabiidade oxidativa das diferentes classes de alimentos
processados. Entre as varias utilizacbes, pode-se citar a extracdo de aditivos
para a industria de alimentos como acidos carboxilicos, aminoacidos, lecitina,
Oleos essenciais como citral, geranial, eugenol, entre outros, € nos processos
de descafeinizagdo de produtos cafeinados (BARUFFALDI, 1998).

ROBBINS (1980) concluiu que o processo de extracdo liquidoliquido é
uma alternativa econdmica e tecnologicamente viavel para o tratamento de
efluentes industriais, através da reducdo de substancias toxicas extraidas pelo

solvente.

COIMBRA (1991) usou esta operagdo para a recuperagao de acido
latico obtido na fermentagcdo do permeado de soro de queijo, com o objetivo de
reduzir a carga poluidora ambiental, gerando, paralelamente, um produto de

interesse comercial.

COIMBRA (1995) utilizou SABs compostos por 14 % (em peso) PEG
1550 — 18 % (em peso) fosfato de potassio para separar as proteinas do soro

de queijo utilizando um extrator Graesser.

ANTONIASSI (1996) utiizou um extrator de discos rotativos para a

desacidificacao de 6leo de milho bruto, empregando etanol como solvente.
SILVA et al., (1997) purficaram trés diferentes [(-galactosidases

microbianas por particdo em SABs a partir de variagbes na composi¢cdo do

sistema.
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ALVARENGA (1999) estudou a transferéncia de massa da operacdo de
extragao liquido-iquido de acido latico em colunas de discos rotativos.

2.2.1. Tipos de Extratores Liquido-Liquido

LOGSDAIL e LOWES (1971) previ,am o avangco da tecnologia de
extracdo liquido-liquido e sua tendéncia moderna de projetos de equipamentos
visando uma maior eficiéncia através da aplicagdo de energia mecanica. Isto foi
devido a necessidade do aumento da capacidade dos equipamentos continuos,
que devem possuir dimensdes limitadas, mantendo ao mesmo tempo uma alta

eficiéncia.

Os varios tipos de extratores podem ser divididos em duas categorias
distintas: colunas em estagios e colunas diferenciais. As colunas em estagios
sao constituidas por uma série de estagios, nos quais as fases entram em
contato até que o equilibrio seja atingido. As fases sdo entdo separadas e
conduzidas para um novo estagio. As colunas diferenciais s&o construidas de
tal maneira que a composicao das fases muda continuamente ao longo de seu
comprimento (SARAIVA, 1999).

Estes equipamentos sdo ainda subdivididos em fungcdo do método
utilizado para a dispersdo das fases no regime de escoamento contracorrente.
A dispersao das fases pode ser conseguida por acdo da forca da gravidade,
introdugdo de pulsos, agitagdo mecanica e forga centrifuga. A Figura 2.3

mostra uma classificacao dos extratores.
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Tipos de Extratores

Contato das fases por Gravidade

Contato das Fases por Faga Centrifuga

Extratores Centrifugos

Colunas sem Agitagao

Extratores Agitados mecanicamente |

Coluna Spray
Coluna Recheada
Coluna de Pratos perfurados

Extrator Podbielniak
Extrator de Laval
Extrator Quadronic
Extrator Westfalia
Extrator Robatel

Colunas Pulsantes

Modelos Oscilantes

Modelos Rotatoérios

Outros Modelos

Pratos perfurados pulsantes
Recheada Pulsante
Misturador Separador Pulsante

Coluna de pratos perfurados | |Misturador — decantador

Malha Oscilante

Coluna Sheibel

Coluna Oldshue Rushton

Extrator de Discos Rotativos (RDC)
Extrator de Discos Rotativos
Assimétricos (ARD)

Coluna Kunhi

Extrator Graesser

Coluna de Mistura Elevada ( EC)

Misturador estatico
Extrator de pratos
vibrantes

Figura 2.3 - Diferentes tipos de extratores liquidos (Fonte : Abdel - Kader B., 1985, adaptado por ALVARENGA, 1999).
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2.2.2. Extrator Graesser

O extrator Graesser foi patenteado em 1962 (COLEBY) e desde entdo
tem sido usado industrialmente. Neste equipamento as duas fases sao
introduzidas, em contracorrente, nas extremidades do extrator (Figura 2.4) que,
ao contrario da maioria dos extratores convencionais, € operado
horizontalmente. A mistura das fases se da devido ao movimento de uma série
de cestos cilindricos e parcialmente abertos, presos em placas circulares
(Figura 2.5).

Segundo COIMBRA (1995), uma mistura suave € gerada através do
movimento dos cestos semicilindricos que transportam porgbes de uma fase
para o interior da outra. Por exemplo, na parte inferior do extrator (ver Figura
2.5), o cesto se enche da fase que preenche esta regido do equipamento. Com

a rotagdo este a carrega para o lado superior, ocupado pela fase do topo.

Regido de Extragéo Fase Polimérica

— : :
e E—

Fase Salina L Regido de Separ:~]l;;§llJ

Figura 24 - Diagrama esquematico das correntes de entrada e saida no

Extrator.

Acima da interface comega a descarregada na forma de gotas dentro
da fase superior, a qual também escoa na direcdo da interface. A medida que
descarrega a fase inferior, se enche da do topo que sera levada para a fase de

fundo.
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Portanto, a fase superior € conduzida simultaneamente e da mesma
maneira para dentro do liquido inferior, escoando também na forma de gotas
em direcdo a interface. O movimento dos liquidos causado por esta circulagao
na direcdo da interface € do tipo cascata. A separagdo das fases ocorre nas
duas zonas de separacdo, localizadas nas extremidades direita e esquerda do
corpo cilindrico. As placas estdo presas, coaxialmente, em um eixo horizontal

ligado a um rotor de velocidade variavel.

Figura 2.5 — Visao transversal do Extrator Greasser.

Ainda segundo COIMBRA (1995), a particular construgdo do extrator
Graesser leva a determinadas caracteristicas hidrodindmicas que o tornam

especialmente adequado para o trabalho com SAB:

1) A suavidade da mistura evita a emulsificagdo, pois o tamanho médio da
gota é mantido relatvamente grande quando comparado com outros
extratores operados continuamente;

2) As velocidades de ascensdo e queda das gotas sdo altas, levando a boas

taxas de transferéncia de massa;
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3) A posicao do nivel da interface no centro equatorial do extrator, mantendo o
escoamento individual das fases, auxilia o uso de sistemas com pequena
diferenca de densidade;

4) A compartimentacdo do vaso reduz a mistura axial, um problema em

extratores operados continuamente.

Apesar da baixa intensidade da mistura, sdo obtidas boas taxas de
transferéncia de massa adequando o extrator Graesser para a purificacdo
continua de produtos sensiveis, como proteinas. Este comportamento foi
observado por HUSTED et al., (1980) em testes preliminares com um extrator
Graesser de 100 cm de comprimento e 10 cm de di@metro intemo usando
SABs.

2.3. Sistemas Aquosos Bifasicos

Os SABs sao constituidos por duas fases imisciveis que promovem a
separagdo de produtos biotecnolégicos em condicbes amenas e em um
ambiente adequado, de forma a preservar suas principais caracteristicas
(COIMBRA, 1995). A formacdo das duas fases, em temperatura ambiente,
resulta da incompatibiidade de dois polimeros em solucdo aquosa ou do

“salting-out’ na fase polimérica, quando o sistema é composto por um polimero
e um sal (MACHADO, 1999).

O interesse pelo desenvolvimento de diferentes metodologias e
composicoes das fases para a utiizaggdo dos SABs no isolamento e na
purificacdo de biocompostos de importdncia comercial, tais como células,
proteinas, virus, fragmentos de membranas e organelas celulares, € devido a
alta concentragdo de agua (65 a 90)%, que em tais sistemas favorece a
estabilidade de biocompostos durante a separagdo. MACHADO (1999) utilizou
o SAB formado por PEG e maltodextrina para separar células de Lactobacillus

acidophilus de meio fermentado.

Um sistema composto por polipropileno glicol 400 e maltodextrina, foi

usado por SILVA (2000) para a separagdo de a-a, B-lg e albumina de soro
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bovino. O equilibrio de fases em SABs compostos por polimero/polimero e

polimero/sal esta detalhado nes te trabalho.

COIMBRA (1995) e ZUNIGA (2000) analisaram a influéncia da massa
molecular do PEG sobre o coeficiente de particdo e a relagdo de volume entre
as fases em SABs compostos por PEG e fosfato de potassio para separar a-la
e [B-lg do soro de queijo. Os experimentos foram realizados em um extrator
Graesser, e um estudo sobre a hidrodinamica e transferéncia de massa

utilizando este equipamento foi feito por estes pesquisadores.

2.4. Hidrodinamica e Transferéncia de Massa em Extratores

Para predizer a capacidade da coluna e as taxas de transferéncia de
massa associadas a operagdo de extratores, o0 conhecimento do
comportamento hidrodindmico do extrator e das caracteristicas termodinamicas
e fisicas do sistema empregado sdo condicbes necessarias para a correta

utilizacao da unidade.

O desempenho do equipamento é fungdo de fatores como tipo de
coluna, detalhes da geometria, material de construcdo, grau de molhabilidade
dos liquidos, altura e didmetro do extrator, efeitos de entrada e saida,
ocorréncia de mistura axial, propriedades fisicas das fases, dire¢do da
extragcdo, relacdo de vazdo entre os liquidos, concentragdo do soluto e
natureza do liquido disperso (COIMBRA, 1995).

2.4.1. Coeficiente de Particao
Materiais bioldgicos adicionados a SABs distribuem-se entre as duas
fases sem perda da atividade bioldgica. A razdo entre a concentragdo de

biomoléculas na fase superior e na fase inferior define o coeficiente de particio

nos sistemas aquosos, conforme mostra a equagao 2.1 (ALBERTSSON, 1986):
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m=-2L (2.1)
CX
em que:

m = Coeficiente de particao;
¢, = Concentragdo de biomoléculas na fase superior (mg/mL);

cx = Concentragao de biomoléculas na fase inferior (mg/mL).

2.4.2. Fragao Retida da Fase (“hold-up”)

E um parametro importante no célculo da transferéncia de massa e na
teoria da inundagdo, por permitir a previsdo do tamanho da gota e do ponto de
inundagéo. O “hold-up’ ou fragdo volumétrica de uma das fases, dispersa ou
continua, retida no equipamento e disponivel para a extragdo, pode ser previsto
a partir das dimensdes do equipamento e, em principio, de correlacdes para a
velocidade superficial da gota (COIMBRA, 1995).

ZUNIGA (2000) estudou o “hold-up’” em um extrator Graesser utilizando
o sistema 18 % (em peso) PEG e 18 % (em peso) fosfato de potassio, tendo
sido para isto empregada a técnica de estancamento rapido, que consiste em
bloquear repentinamente o extrator apds atingir o estado estacionario, e efetuar
a leitura do volume da fase de interesse. A técnica fornece valores médios de

“hold-up’, que é descrito pela seguinte equacao:
(p = V_O 2 2
VOt ( ' )

em que:

¢="Hold-Up"

Vo = volume da fase de interesse (L);
Vo ¢ = Volume total (L).
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2.4.3. Distribuicao de Tempos de Residéncia

Tempo de residéncia € aquele durante o qual um elemento de fluido
permanece dentro de um equipamento. A diversidade de tempos de residéncia
com que particulas de fluidos, a uma taxa constante, escoam através de
equipamentos € caracterizada pela funcdo Distribuicio de Tempos de
Residéncia (DTR). Este conceito foi aplicado amplamente nos processos
quimicos e recentemente tem ganhado interesse significativo em varias

aplicacbes biotecnoldgicas (ZUNIGA, 2000).

Na industria de alimentos, a DTR tem uma aplicagdo extensa no que se
refere ao processamento asséptico, comumente aplicado em alimentos liquidos
como leite, suco e concentrados de frutas, iogurte, ovos e em suspensdes
liquidas contendo particulas de tamanho pequeno como queijo, alimentos
infantis e concentrado de tomate (TORRES e OLIVEIRA, 1998).

O procedimento geral para a determinagao da DTR é através do estudo
de respostas a estimulos fornecidos ao sistema. O método de medida mais
simples apresentado por LEVENSPIEL (1992) consiste na introdu¢do de um
tracador na forma de um pulso, sendo a medida de sua concentracdo na saida
do equipamento feita em intervalos de tempo regulares. Para caracterizar a
distribuicdo de tempos de residéncia, o parametro mais importante € o tempo

de residéncia médio, que é calculado por meio da equacao 2.3:

t DL (2.3)
ZC,-At,-

em que:

t. = tempo de residéncia médio (adimensional);
{; = tempo (min);

Ci = concentragao no instante £ (g/mL);

Ati = intervalo de tempo (min).
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ZUNIGA (2000) utilizou o método da injegdo de corante, na forma de
um pulso Dirac para determinar a DTR, tanto da fase polimérica como da fase
salina. O tragador foi injetado com o extrator operando em cada uma das
velocidades de rotacdo e para as diferentes vazbes das fases estudadas neste
trabalho de modelagem.

2.4.4. Namero de Peclet

LEVENSPIEL (1992) apresentou dois modelos principais para o estudo
de tempos de residéncia em equipamentos operando continuamente: o modelo
da dispersdo e o de tanques em série. O primeiro modelo considera que o
escoamento do fluido é do tipo pistdo, ao qual se sobrepde algum grau de
mistura axial e retroativa ("backmixing"), implicando na n&o-existéncia de
bolsas estagnantes ou "by pass" do fluido no equipamento. O numero de Pe
segundo COIMBRA (1995) seria uma medida quantitativa da influéncia da
mistura axial para cada uma das fases no desempenho do extrator. A mistura
axial reduz os gradientes de concentragdo e portanto as taxas de transferéncia

de massa.

O segundo modelo considera que o escoamento do fluido é através de
uma série de tanques iguais. O pardmetro do modelo da disperséo € o

coeficiente de dispersao axial e o de tanques em série € o nimero de tanques.
2.4.5. Numero de Unidades de Transferéncia

Em equipamentos de contato continuo, o numero de estagios, ou a
altura da coluna, necessarios para atingir o grau de separagdo desejado podem
ser calculados com base nos conceitos de NTU (Number of Transfer Unit) ou
altura da unidade de transferéncia (HTU — Height of Transfer Unif). Esses
parametros sdo calculados a partir dos dados de transferéncia de massa,

conforme as equagdes.

CXO

dC
NTU, = X 2.4
x Cj T 5 (2.4)
x1
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C
u, 2 dc

J' X
koxa a (Cx _Cxi)
x1

HTU, = (2.5)

em que a é a area interfacial por unidade de volume do extrator (m?m3); Ky é 0
coeficiente de transferéncia de massa (m/s); Ux é a velocidade linear da fase
(m/s); Cx é a concentracdo adimensional do soluto na fase superior; e o0s
subscritos 0, 1 e i referem-se & posicdes na entrada, saida do extrator e na

interface entre as fases, respectivamente.

2.4.6. Modelos de Transferéncia de Massa

Os modelos propostos para descricdo do processo de transferéncia
sao fundamentados em dois tipos de escoamentos idealizados: fluxo pistdo e
completamente misturado. No primeiro, assume-se que cada fase percorre o
equipamento com velocidade constante, uniforme e independente da posicao.
A transferéncia de soluto se da somente na diregdo perpendicular ao
escoamento. No segundo, o conteudo do extrator € considerado totalmente
misturado. As fases sdo instantaneamente misturadas com todo o liquido no
interior da unidade. Formam -se fases com composi¢des de soluto homogéneas
em todo o meio. A consideragdo de fluxo pistdo contracorrente gera maior forgca
motriz, sendo portanto preferivel ao completamente misturado, no qual ambas
as fases sdo sempre mantidas na mesma concentracdo de saida (COIMBRA,
1995).

Os modelos ideais consideram que somente o0 soluto € transferido, que
as concentragbes de soluto sdo baixas, que sao constantes o coeficiente de
particdo, a distribuicio de tamanhos de gotas, as taxas de escoamento das
fases e propriedades fisicas, como viscosidade e densidade. Ja que estas
hipéteses, geralmente, ndo sdo obedecidas na sua totalidade em um processo
industrial, outros modelos foram desenvolvidos para uma representacdo mais
realista do comportamento do extrator. Entretanto, deve-se recordar que o fluxo

7

no extrator € complexo e uma modelagem precisa é de dificl obtengdo. As
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novas aproximagdes partem dos dois tipos de fluxos idealizados, considerando
a existéncia da difusdo molecular e de turbilhdes na direcdo do escoamento
das fases, variagbes das velocidades lineares dos liquidos nas diregbes radial

e axial e, também, o arraste de uma fase pela outra (COIMBRA, 1995).

Um modelo dificimente englobara todas estas variaveis, a menos que
seja extremamente complexo. O procedimento mais frequente é assumir uma
representacdo para o processo em estudo, aplicada e compara-la com as
observacdes experimentais. Entdo, novos parametros poderdo ser adicionados
ou modificados para se obter uma melhor predicdo da transferéncia de massa
no equipamento em estudo (COIMBRA, 1995).

2.4.6.1. Modelo da Dispersao

MIYAUCHI e VERMEULEN (1963) desenvolveram em seu estudo o
modelo da dispersdo, também chamado de modelo da difusdo, ou fluxo pistdo
com dispersdo axial (que incorpora o coeficiente de dispersdo axial e o
coeficiente de transferéncia de massa), para uma coluna empacotada, baseado

no balanco de massa do soluto, através de uma altura diferencial da coluna dZ

conforme a equagao 2.6:

dzcx dc

= ~V, =0 (2.6)
V4

DX X _KOXa CX-CX

dz

Expressando o modelo na forma adimensional para as fases x e vy

respectivamente:
2
d<C dC *
p S~ Pey —dZX —Pe,Nyy|[C,-Cy|=0 (2.7)
d%c, dc, e
dz—2+Pey7+)\PeyN°X CX_CX =0 (28)
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As variaveis e o0s parametros do sistema acima estdo representados,

respectivamente, pelas equacdes 2.9a2.12e 2.13a 2.15.

N = Ve 2.9)
Vy
c, :C_S (2.10)
CX
(o
c, =L 2.11)
c%
V4
z=2 212
1 (2.12)
Pe, = %XL (2.13)
X
u,L
Pe, = 2= (2.14)
Dy
No, =KoxLa (2.15)
UX
em que:

A = relacao de vazobes, adimensional;

cg = concentracdo na alimentacao da fase x (kg/m®);

a = area interfacial por unidade de volume do extrator (m?/m?);
C. = concentracao adimensional na fase x;

Cx = concentracdo do soluto na fase x (kg/m®);

Cy = concentragao adimensional na fasey;

¢y = concentragdo do soluto na fase y (kg/m®);

D, = coeficiente de dispersao axial da fase x (m?/s);

D, = coeficiente de disperso axial da fase y (m?/s);

Kox = coeficiente global de transferéncia de massa (m/s);

L = comprimento total do extrator (m);

Pe = numero de Peclet, adimensional;

Uy = velocidade superficial da fase x (m/s);

55



Uy = velocidade superficial da fase y (m/s).

V, = vaz&o da fase x (m®/s);

V|, = vazdo da fase y (m*/s);

Z = comprimento adimensional ao longo da coluna;

z = comprimento longitudinal ao longo da coluna (m).

Segundo MIYAUCHI e VERMEULEN (1963), supondo-se que a taxa de
dispersdo longitudinal para ambas as fases fora da coluna € muito maior que
nos fluxos de entrada e saida da coluna, as condicdes de contorno para as

fases refinado e extrato séo, respectivamente:
Para Z = 0 (entrada da alimentagao):

dC,

- =Pey (1-Cyo) (2.16)
dC

-—Y -0 (2.17)
dz

Para Z = 1 (saida do refinado):

dC
- dZX =0 (2.18)
dC
y — 1
_W—Pey (Cy1 -Cy) (219)

Os subscritos 0 e 1 representam a posicao axial (Z) dentro do extrator. Os
sobrescritos 0 e 1 representam as concentragbes do soluto nas correntes de
entrada e saida do equipamento, respectivamente.

Segundo COIMBRA (1995) este modelo € aquele no qual ao

escoamento pistdo € adicionado um fluxo longitudinal, de difusdo molecular e

por turbilhdes, dentro de cada fase. Considera a dispersdo axial do soluto em
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cada fase e assume que todos os desvios do escoamento tipo pistdo séo

representados por um unico parametro, o coeficiente de disperséo axial.

As equagbes de balango levam a um sistema de equagdes diferenciais
que apos discretizacdo geram um sistema de equacdes algébricas nao
lineares. Sua solugcdo permite descrever o perfil de concentragdo do soluto nas
fases ao longo do extrator. As consideragdes inerentes ao modelo da disperséo
para o extrator Graesser, sao:

1. O backmixing de cada fase pode ser caracterizado por um coeficente de

dispersao axial constante D;

2. As condicbes de contorno descritas por MIYAUCHI e VERMEULEN (1963)

s&o aplicaveis;

3. A velocidade média e a concentracdo em cada fase € constante em qualquer

seccao transversal da coluna;

4. O coeficiente de transferéncia de massa € constante ou pode ser a média de

toda coluna;

5. Os gradientes de concentragdo do soluto em cada fase sdo continuos

(exceto nas entradas das correntes);

6. As fases do sistema sdo imisciveis, ou tém uma miscibilidade constante

independente da concentragao do soluto;

7. As vazbes volumétricas da alimentacdo e do solvente sdo constantes ao

longo de toda a coluna.

Os valores preditos de eficiéncia irdo variar para um dado Nox entre
aqueles fornecidos pelos escoamentos ideais tipo pistdo (Pe = ), e
completamente misturado (Pe = 0). Assim, se tem disponivel um modelo

flexivel na predicio de desempenho para uma grande variedade de
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comportamentos de escoamentos de fases, mesmo que a melhoria alcancada
dependa somente da inclusdo de um Unico parametro adicional, Pe
(COIMBRA, 1995).

Variagdes deste modelo foram desenvolvidas considerando o tamanho
de gotas, area interfacial e coeficiente de transferéncia de massa através de
correlacdes empiricas envolvendo outros parametros e foram resumidas por
KORCHINSKY (1992). Segundo esse autor, o modelo de dispersdo axial pode
predizer, adequadamente, os processos de transferéncia de massa em colunas
de extragdo liquido-liquido, e os coeficientes de transferéncia de massa e
dispersdo axial devem ser determinados através de medidas do perfil de
concentracdo. O problema deste modelo reside na estimagdo dos seus
parametros (Pex, Pey e Nox) para as fases inferior e superior. A determinacéo
dos parametros deste modelo ¢é dificil devido ao custo elevado para realizar
todos o0s experimentos necessarios, além das consideracdes feitas para
simplificagédo dos calculos modificando um pouco o comportamento real do

processo.

Redes neurais apresentam-se como uma oOtima opcdo para a
estimativa destes parédmetros, j& que ndo € necessario conhecer as relagdes
complexas dos fenébmenos que envolvem o processo, € sim, dados de entrada

e saida.

2.5. Redes Neurais Artificiais

As denominadas redes neurais artificiais, podem ser definidas como
um conjunto de elementos processadores simples, denominados neurdnios,
organizados em camadas e interligados através de pesos que atuam como
controladores da forca do sinal a ser transmitido pelo respectivo neurdnio
(FONSECA, 1999).

Uma rede neural ndo ¢é sequencial nem necessariamente

deterministica. Ela é composta de muitos elementos processadores que
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usualmente fazem pouco mais que receber uma soma de valores de entrada
multiplicados por pesos. Ao invés de executar uma série de instrugbes, uma
rede neural responde, trabalhando de forma paralela, & entradas fornecidas a
ela. O resultado final consiste de um estado global da rede apds esta ter
alcancado uma condicdo ideal que correlaciona modelos entre os conjuntos de
dados de entrada e os dados correspondentes de saida. A rede final pode ser

usada para predizer novos valores de saida a partir de novos dados de entrada
(CHITRA et al., 1995).

Redes neurais tém sido sugeridas como uma alternativa a geragcéo de
modelos de processo. Sao modelos tipo ‘caixa-preta’ cuja principal
caracteristica € aproximar fungdes nao-lineares em espagos multidimensionais.
Apresentam as vantagens de serem eficientes computacionalmente e de facil
construgdo (FONSECA, 1999).

As redes neurais mais utilizadas na area de modelagem e controle de
processos sao as do tipo feedforward compostas de uma camada de entrada,
outra de saida e uma ou mais camadas intermediarias (Figura 2.6). Cada
neurbnio recebe informagdes, sob a forma de entradas, de outros neurbnios e
processaas através de uma funcdo de ativacdo. O numero de neurbnios da
camada de entradas esta relacionado com o numero de variaveis de entrada
do sistema que se deseja identificar, assim como o numero de neurbnios na

camada de saidas se relaciona com o nUmero de variaveis de saida.
O numero de camadas internas e a quantidade respectiva de

neurbnios, no entanto, devem ser estimados, de acordo com o0 menor erro na
validagéo do modelo neural (FONSECA, 1999).
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Pesos Neurdnios

Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 26 — Arquitetura de uma rede neural do tipo feedforward com 3

camadas.

A rede neural da Figura 2.6 representa a arquitetura de uma rede
neural feedforward multicamada. Cada camada € constituida por um ou mais
neurdnios artificiais, representados na figura por circulos. As linhas unindo os
neurbnios sao as conexdes ou pesos que devem ser ajustados no processo de
aprendizagem. As setas indicam o sentdo do fluxo de informagdes. A
arquitetura da rede mostrada assemelha-se a de algumas redes de neurdnios

bioldgicos.

2.5.1. Analogia com o Cérebro Humano

O cérebro humano conttm em torno de 10" neurdnios, sua célula
fundamental. Cada um destes neurdnios processa e se comunica com milhares
de outros, continuamente e em paralelo. A estrutura individual dos nodos, a
topologia de suas conexdes e o comportamento conjunto destes nodos naturais

formam a base para o estudo das redes neurais artificiais (BRAGA et al., 2000).
O cérebro humano é responsavel pelo que se chama de emocao,

pensamento, percepgdo € cogni¢cdo, assim como pela execugdo de funcdes

sensoriomotoras e autbnomas. Além disso, sua rede de nodos tem a
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capacidade de reconhecer padrbes e relaciona-los, usar e armazenar
conhecimento por experiéncia, além de interpretar observacdes. Apesar do
estudo continuo, o funcionamento das redes bioldgicas ainda n&o foi totalmente
desvendado pelo homem. Nao se sabe ao certo a forma como as fungdes
cerebrais sao realizadas. O que se tem até o momento sdo modelos, os quais
sdo atualizados a cada nova descoberta. No entanto, a estrutura fisiologica
basica destas redes de nodos naturais € conhecida, e & exatamente nesta
estrutura fisioldgica que se baseiam as redes neurais artificiais (BRAGA et al.,
2000).

As redes neurais artificiais tentam reproduzir as fungbes das redes
biolégicas, buscando implementar seu comportamento basico e sua dinamica.
No entanto, do ponto de vista fisico, as redes artificiais se diferem bastante das
redes bioldgicas. E importante, contudo, observar as similaridades entre estes
dois tipos de sistemas, tanto para que se possa entender melhor o sistema
nervoso quanto para buscar idéias e inspiragbes para a pesquisa em
neurocomputagdo. Como caracteristicas comuns, pode-se citar que os dois
sistemas sdo baseados em unidades de computacdo paralela e distribuida que
se comunicam por meio de conexdes sinapticas, possuem detetores de
caracteristicas, redundancia e modularizacdo das conexdes. Apesar da pouca
similaridade entre os dois sistemas do ponto de vista biologico, estas
caracteristicas comuns permitem & redes neurais artificias reproduzir com
fidelidade varias fungbes somente encontradas nos seres humanos. Acredita-
se, portanto, que o futuro da neurocomputacdo possa se beneficiar ainda mais
do desenvolvimento de modelos que tenham apelo biolégico. Estruturas
encontradas nos sistemas biolégicos podem inspirar o desenvolvimento de
novas arquiteturas para modelos de redes neurais artificiais (BRAGA et al.,
2000).

Como pode ser observado na Figura 2.7 a sinapse € a regiao onde dois
neurénios entram em contato e através da qual os impulsos nervosos séo

transmitidos entre eles. Os impulsos recebidos por um neurbnio A, em um

determinado momento, sdo processados, e atingindo um dado limiar de acao, o
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neurbnio A dispara, produzindo uma substancia neurotransmissora que flui do
corpo celular para o axénio, que pode estar conectado a um dentrito de um
outro neurbnio B. O neurotransmissor pode diminuir ou aumentar a polaridade
da membrana pés-sinaptica, inibindo ou excitando a geracdo dos pulsos no
neurénio B (BRAGA et al., 2000).

Espago
SOMa —_==w Sinéptico

Axdnio

Dendritos

Extremidade
de um axdnio

Figura 2.7 — Componentes do neurdnio bioldgico.

O processamento da informagdo dentro do neurbnio bioldgico envolve
duas operacdes diferentes: a primeira operagdo, sinaptica, proporciona um
peso nas entradas dos neurdnios, ou seja, proporciona um peso relativo para
cada informacdo de acordo com experiéncias passadas armazenadas na
sinapse; A segunda operagdo, somatica, que providencia uma agregacdo de
ativagdo ndo linear da entrada do dendrito, com a qual os pesos da entrada
fornecem sinais de saidas (THYAGARAJAN et al., 1998).

Redes neurais sdo adaptaveis para diferentes tipos de problemas e
aplicagbes, porque elas podem ser implementadas por ambas formas basicas
de aprendizagem: supervisionada e nao supervisionada. Aprendizagem
supervisionada significa que, durante a aprendizagem, a rede dispde de
algumas informacdes sobre qual deve ser a resposta correta. Aprendizagem
nao supervisionada é aquela em que a rede nao dispde de tais informagdes. O
exemplo de uma crianga que aprende a reconhecer figuras e cores ilustra uma
forma de aprendizagem supervisionada. Um exemplo de aprendizagem né&o
supervisionada pode ser como um bebé aprende a focalizar seus olhos. Esta
habiidade ndo é conhecida pelos recém-nascidos, mas eles adquirem-na
pouco depois do nascimento. Em poucos dias, o bebé aprende a associar
conjuntos de estimulos visuais com objetos e formas com pouca ou nenhuma
gjuda externa. Redes neurais ndo supervisionadas operam de forma
semelhante por meio da aprendizagem com pouca ou nenhuma informagéo
sobre a resposta correta para um modelo de entrada. Embora os diferentes
tipos de aprendizagem sejam importantes para diferentes aplicagbes, para
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quase todos os problemas de engenharia, aprendizagem supervisionada é
adequada (CHITRA et al., 1995).

2.5.2. Componentes de um Nodo

O elemento fundamental de uma rede neural € o neurdnio artifical ou
nodo ilustrado na Figura 2.8. Este modelo proposto inicialmente por McCulloch
e Pitts em 1943 é uma simplificagdo do que se sabia entdo a respeito do
neurbnio bioldgico. Os nodos conduzem a maioria dos calculos na rede neural
€ 0S seus principais componentes sao:

1. Entradas e saidas

As entradas (que representam os dendritos) sdo constituidas do vetor
de entrada, a, com componentes g (i=1 até n). O nodo manipula estas entradas
para calcular a saida, b; (representando o axbnio), que pode ser um
componente do vetor de entrada para outros nodos (BAUGHMAN e LIU, 1995).

Figura 2.8 — Anatomia de um nodo, em que: a representam as entradas, W; os
fatores pesos, f(x;) a funcéo transferéncia signoidal, T, o limiar

interno, by a saida.

2. Fatores peso

Para emular o comportamento das sinapses, os terminais de entrada
do neurbnio tém pesos acoplados w1, W24, ...,Wn1 CUjOS valores podem ser
positivos ou negativos, dependendo de as sinapses correspondentes serem

inibitérias ou excitatorias. Cada entrada g para o j-ésimo nodo € multiplicada
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pelo seu fator peso correspondente, wij, € o nodo usa esta entrada ponderada

para conduzir seus calculos.
3. Limiares internos

Um neurbnio dispara quando a soma dos impulsos que ele recebe
ultrapassa o seu limiar de excitagdo (threshold). O corpo do neurbnio, por sua
vez, € emulado por um mecanismo simples que faz a soma dos valores a.wi;
recebidos pelo neurbnio (soma ponderada) e decide se o neurdbnio deve ou nao

disparar comparando a soma obtida ao limiar ou threshold do neurbnio

(BRAGA et al., 2000). E um importante fator no célculo da saida de um nodo. O
limiar intero para o j-ésimo nodo, denotado Tj, controla a ativacdo deste nodo,

denominada x;, de acordo com a equacgéo 2.20:

n
Xj = &\(WUQI)E—TJ (220)

4. Fungbes Transferéncia

O fator final determinando a saida de um nodo é a fungéo
transferéncia. Apds o nodo calcular a sua ativacdo x, de acordo com a
equacdo 2.20, ele passa este resultado para uma fungéo transferéncia, f(x). A
saida b para o jésimo nodo é entdo calculada de acordo com a equagéo 2.21
(BAUGHMAN e LIU, 1995):

b; = f(x;) (2.21)

Segundo Baughman e Liu (1995), as fungdes de transferéncia mais

comumente utilizadas séo:
Fungéo sigmoidal. f(x;) = (1+ e"‘)'7 (2.22)

Fungéao tangente hiperbdlica: f(xi) = tanh(x;) (2.23)
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Fungdo Gaussiana: f(x;) = exp(-x*/2) (2.24)
2.5.3. Topologias de Redes Neurais

A topologia ou arquitetura de uma rede neural refere-se a como seus
nodos s&o interconectados. A Figura 2.6 mostra uma topologia tipica de redes
neurais denominada perceptron em multicamadas, definida como uma rede
que possui somente conexdes no sentido da primeira camada para as
camadas subsequentes, ou seja, sem conexdes intracamada ou recorrentes.

O numero de nodos na camada de entrada deve ser igual ao numero

de variaveis independentes, das quais se deseja estudar seu efeito sobre as
variaveis de resposta do processo. O numero de nodos na camada de saida
deve ser igual ao numero de variaveis dependentes, que sdo as variaveis de
resposta do processo. O numero de camadas escondidas, bem como o numero
de nodos nestas, sdo fatores importantes que devem ser determinados para
que se tenha uma topologia que torne acurado e eficiente o processo de
aprendizagem da rede (ZHANG et al., 1994).

2.5.4. Desenvolvimento de uma Rede Neural

Os dois primeiros passos do processo de desenvolvimento de redes
neurais artificiais sdo a coleta de dados relativos ao problema e a sua
separacdo em um conjunto de treinamento, validagdo e um conjunto de testes.
Esta tarefa requer uma andlise cuidadosa sobre o problema para minimizar
ambiguidades e erros nos dados. Além disso, os dados coletados devem ser
significativos e cobrir amplamente o dominio do problema; ndo devem cobrir
apenas as operagdes normais ou rotineiras, mas também as excegbes e as

condigdes nos limites do dominio do problema.

O terceiro passo é a definigdo da configuracdo da rede, que pode ser
dividida em trés etapas:

1) Selegdo da arquitetura que determinara como serdo interconectados os
pesos na rede e quais regras de aprendizagem (algoritmos de treinamento)

podem ser utilizadas;



2) Determinagéo da topologia da rede a ser utilizada - o nimero de camadas,

o numero de unidades em cada camada, entre outras;

3) Determinagdo de parémetros do algoritmo de treinamento e fungbes de
ativagéo. Este passo tem um grande impacto na performance do sistema

resultante.

Existem metodologias desenvolvidas na condugéo destas tarefas.
Normalmente estas escolhas sdo feitas de forma empirica. A definicdo da
configuragdo de redes neurais € ainda considerada uma arte, que requer

grande experiéncia dos projetistas.

O quarto passo é a fase de treinamento ou aprendizagem. Segundo
BRAGA et al.,, (2000) aprendizagem € o processo pelo qual os parametros de
uma rede neural sdo ajustados através de uma forma continuada de estimulo
pelo ambiente no qual a rede esta operando, sendo o tipo especifico de
aprendizagem realizada definido pela maneira particular como ocorrem os

ajustes nos parametros.

Apresenta-se repetidamente para a rede, um conjunto de variaveis de
entrada-saida para ensinalda. Os fatores pesos sdo entdo ajustados de forma
que a entrada especificada produza a saida desejada. Por meio destes ajustes
a rede neural aprende o modelo do comportamento entre entrada-saida. Esta
fase é tipicamente a mais longa no desenvolvimento da rede e ela é critica para
0 sucesso da mesma (SARAIVA, 1999). Nesta fase, pode-se utilizar um outro
conjunto de dados para validacdo, que ndo contenha dados utilizados no

treinamento, para testar o desempenho da rede durante esta etapa.

O quinto passo é o teste da rede. Durante esta fase o conjunto de
dados para teste € utilizado para determinar a performance da rede com dados

que nao foram previamente utilizados. A performance da rede, medida nesta

fase, € uma boa indicacao de sua performance real.
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Devem ser considerados ainda outros testes como analise do
comportamento da rede utiizando entradas especiais e analise dos pesos
atuais da rede, pois se existirem valores muito pequenos, as conexdes
associadas podem ser consideradas insignificantes e assim serem eliminadas
(prunning). De modo inverso, valores substantivamente maiores que os outros

poderiam indicar que houve super treinamento da rede (over-training).

Finalmente, com a rede treinada e avaliada, ela pode ser integrada em
um sistema do ambiente operacional de aplicagdo. Para maior eficiéncia da
solugéo, este sistema devera conter facilidades de utilizagdo como interface
conveniente e faclidades de aquisichio de dados através de planilhas
eletrénicas, interfaces com unidades de processamento de sinais, ou arquivos
padronizados.

Segundo SARAIVA (1999) ha muitos parametros de rede neural que
contfrolam o seu desempenho e a sua capacidade de predicdo. No
desenvolvimento de uma rede neural eficiente, tais parametros devem ser

estudados cuidadosamente.

2.5.5. Redes Neurais como Ferramenta de Modelagem

Comumente, os modelos dos processos sao obtidos a partir dos
principios basicos de conservagao por meio da aplicagdo dos balangos de
massa, momento e energia, incorporando correlacdes termodindmicas e
cinéticas. Modelos deste tipo sdo chamados deterministicos, e podem ser
estruturados ou ndo estruturados dependendo de sua complexidade e das
consideragdes nele contidas. Modelos nao estruturados usualmente fazem
consideragcbes a respeito do processo e tém poucos parametros se
comparados com os modelos estruturados. O modelo estruturado tenta
incorporar todos 0os mecanismos do processo, por isso ele também é conhecido
como modelo mecanistico, € normalmente tem muitos parametros. Contudo,
alguns processos sao dificeis de ser modelados a partir dos principios basicos
de conservacdo. Os modelos ndo estruturados podem falhar devido &
consideracdes nele contidas, e os modelos estruturados ou podem ser dificeis

de obter, isto é, o mecanismo do processo nao € bem compreendido, ou ainda,
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quando se conhece o modelo estruturado, mas este contém parametros que
sao dificeis de determinar (Karim et al., 1997, citado por SARAIVA, 1999).

A técnica de modelagem por redes neurais € bastante recomendada
para o estudo de processos complexos e pouco compreendidos. Uma das
caracteristicas mais atrativas de redes neurais € a habilidade de aprender
relacdes complexas sem requerer o conhecimento da estrutura do modelo
(THIBAULT et al, 1990). Seu desempenho depende da qualidade e quantidade

dos dados de entrada-saida utilizados no desenvolvimento da rede (ALDRICH
e SLATER, 1995).

Segundo BAUGHMAN e LIU (1995), rede neural artificial é uma
ferramenta de modelagem empirica, contudo, algumas diferencas notaveis

existem entre redes neurais e modelos empiricos tipicos:

1. Redes neurais possuem uma melhor capacidade de filtragem que modelos
empiricos tradicionais. Rede neural € massivamente paralela, de forma que
cada nodo opera independentemente dos outros. Cada nodo pode ser visto
como um processador, e todos estes processadores operam em paralelo.
Como resultado, a rede ndao depende tdo fortemente de um Uunico nodo
quanto, por exemplo, um modelo empirico tradicional que é funcdo de uma
variavel independente. Devido a este paralelismo, redes neurais tem uma
melhor capacidade de filtragem e geralmente trabalham melhor que

modelos empiricos tradicionais com dados incompletos ou com ruidos.

2. Redes neurais sdo mais adaptativas que modelos empiricos. Redes neurais
possuem algoritmos de treinamento especificos, onde ajustam-se fatores
pesos entre nodos até que se alcance o modelo desejado que relaciona a
entrada-saida. Se as condicbes mudam de tal forma que o desempenho da
rede € inadequado, pode-se retreinar a rede neural sob estas novas
condigbes para corrigir seu desempenho. Além disso, pode-se desenvolver
uma rede para periodicamente avaliar e corrigir seu desempenho,
resultando em um modelo continuo, on-line, de auto-correcdo. Modelos

empiricos tipicos ndo possuem esta habilidade.
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3. Redes neurais sao verdadeiramente sistemas de multipla entrada e multipla
saida. A maioria das ferramentas de modelagem empirica mapeam uma, ou
no maximo duas ou trés variaveis dependentes. Redes neurais podem
mapear tantas variaveis independentes com quantas variaveis dependentes
necessitar. Consequentemente, redes neurais trabalham melhor em
modelos de reconhecimento que sistemas de modelagem empirica

tradicionais.

2.5.6. Aplicacoes de Redes Neurais

Segundo BAUGHMAN e LIU (1995), o primeiro relato da aplicagdo de
redes neurais em engenharia e bioprocessos € o artigo publicado por Hoskins e
Himmelblau de 1988, onde foi usada uma rede neural para diagnosticar falhas
de operacdo de um reator quimico. Desde entdo, o numero de aplicagcdes desta

técnica em bioprocessos e engenharia tem crescido rapidamente.

THIBAULT et al, (1990) utilizaram uma rede neural feedforward para
predicdo “on-line” das variaveis de um processo fermentativo em um tanque
continuamente agitado, comparando os resultados com os obtidos usando filtro
Kalman. A comparagdo mostrou os otimos resultados obtidos através da
modelagem neural, que foi capaz de predizer com muita precisdo o
comportamento dindmico do processo demostrando que as redes neurais

podem competir com outras técnicas de predicao.

GHEORGHITA e LAVRIC (1995) estudaram a topologia e os valores

dos parédmetros do algoritmo back-propagation para a modelagem de
processos de secagem através de redes neurais e a performance encontrada

foi satisfatoria nos casos estudados.

BALASUBRAMANIAN et al, (1996) modelaram um secador de leito
fluidizado através de uma rede neural feedforward com trés entradas na
primeira camada (temperatura, vazdo de ar na entrada e o tempo de

residéncia), uma camada intermediaria com 10 elementos e duas saidas na
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ultima camada (temperatura e umidade do ar na saida). Os dados para o
treinamento da rede foram obtidos através da simulacdo de um modelo
mecanistico.

De semelhante forma, PENA (1999) obteve uma quantidade de dados
suficiente para a aplicagdo da técnica de redes neurais recorrentes para o
desenvolvimento de um modelo matematico preditvo do processamento
térmico de alimentos, que possibilita estimar a temperatura do ponto frio de um
alimento acondicionado em um recipiente, a partir da temperatura ou pressao
da autoclave e o tempo de processo. As redes neurais usadas mostraram

grande eficiéncia para estimar as variaveis de controle.

SARAIVA (1999) avaliou a aplicacdo das redes neurais na modelagem
da eficiéncia de um extrator liquido-liquido. Sua conclusdo foi que redes
neurais mostram-se uma excelente alternativa na modelagem de processos
pouco compreendidos, como extracdo liquido-liquido, uma vez que ela

necessita apenas de um conjunto de dados representativos do fenbmeno.

KAN e LEE (1996) utilizaram uma rede neural do tipo feedforward para
predizer o diagrama de equilibrio para o SAB (PEG-fosfato de potassio-agua),
onde diferentes sistemas foram preparados em pH 7 variando a massa
molecular do PEG (600, 1500, 3400, 8000, e 20000). As simulagbes
extrapoladas e interpoladas pelo modelo neural demonstraram excelente
precisdo quando comparados com os dados experimentais. Concluiram os
autores que os resultados indicaram a aplicabilidade do modelo de rede neural
como uma técnica adequada para o projeto de otimizagdo das condigcbes de

extracao.

Psichogios e Ungar (1992) citados por FONSECA (1999) propuseram
uma abordagem diferente na utilizagcdo de redes neurais, a modelagem hibrido-
neural. O modelo hibrido € composto de duas partes incluindo um modelo
baseado em principios fenomenoldgicos, que reflete o conhecimento a priori do
processo, € a rede neural, que serve como estimador de parametros de dificil

modelagem.
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2.6. Modelagem Hibrido-Neural

A modelagem hibridoneural, ou seja, as redes neurais trabalhando
como estimadores dos parametros empiricos do processo, acopladas ao
modelo fenomenoldgico apresenta melhores propriedades do que as redes
neurais ‘caixa-preta’, pois interpola e extrapola com maior acuracia, € mais facil
de analisar e interpretar, além de requerer menos dados para a etapa de
treinamento. Esta técnica foi aplicada inicialmente a um processo fermentativo
hipotético operando em batelada alimentada. Foram utilizadas as equacbes de
balango de massa de células e substrato, sendo a taxa especifica de
crescimento celular descrita por uma rede neural. A saida da rede serviu como
entrada para o modelo, que produziu como saida os valores das variaveis de
processo (concentracdo de substrato e de biomassa) ao final de cada tempo de
amostragem (Psichogios e Ungar, 1992; citados por FONSECA,1999).

Segundo BRAGA et al, (2000) a principal idéia por tras do
desenvolvimento de sistemas hibridos € a de que uma unica técnica, devido &
suas limitagcbes e/ou deficiéncias, pode ndo ser capaz, por si sO, de resolver um
dado problema. Neste caso, a combinacdo de duas ou mais técnicas pode

levar a uma soluc& mais robusta e eficiente.

O modelo hibrido apresentado por Psichogios e Ungar (1992), citados
por FONSECA (1999) caracterizou-se por uma construcdo em série, ja que a
rede neural era responsavel pela estimagdo dos parametros do modelo, no
caso, a taxa especifica de crescimento celular. A constru¢do de uma rede em

série € demonstrada através da Figura 2.9.

A modelagem hibrido-neural proposta por Psichogios e Ungar (1992),
citado por FONSECA (1999), também foi aplicada por SCHUBERT et al.,
(1994), a um processo de produgcdo de biomassa. Uma desvantagem
apresentada pelas redes neurais e observada pelos autores € que as mesmas
nao sao confiaveis em areas onde os dados experimentais ndo estdo

disponiveis. Os autores propuseram utilizar um modelo matematico como
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forma de gerar dados artificiais em regides nao cobertas pelos dados
experimentais. As redes foram treinadas, tanto com os dados artificiais como
com os dados experimentais. Com o intuito de confirmar as vantagens em se
utilizar a modelagem hibrida, a técnica foi comparada a modelagem
matematica classica e a modelagem neural convencional. Os resultados
mostraram a superioridade do modelo hibrido, tanto na estimativa dos

parametros como na predicao das variaveis de estado do sistema.

EQUACOES :
ENTRADAS 00 MooeLo FPISAIDAS
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do
hlodelo

b 4
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Meural

Figura 2.9 - Construgdo de um modelo hibrido neural em série.

CUBILLOS et al., (1996) empregaram a modelagem hibrido-neural para
simular os processos de secagem de particulas solidas, onde a rede neural foi
utilizada para estimar os parédmetros de transferéncia de massa de um modelo
baseado nas equagbes de equilibrio. Os resultados da modelagem mostraram

uma adaptacdo e predicdo melhor quando comparados com a modelagem
somente fenomenoldgica ou puramente neural. A principal razdo para este
comportamento segundo os autores, € que redes neurais dentro do modelo
hibrido sdo menos redundantes e mais completas para informagdes pobres que
as classicas rede neurais tipo caixa preta.

STUART et al., (1997) simularam a extragdo supercritca do O6leo
essencial de alfavaca e alecrim através da modelagem hibrido-neural na
configuracdo em série para estimar os parametros do modelo fenomenolégico
(modelo de Sovova), onde um pequeno conjunto de dados experimentais, para
cada matriz vegetal, foi utilizado para gerar um conjunto estendido de dados,
suficiente para a etapa de treinamento da rede. A validacdo da rede foi feita
através da comparacdo entre os resultados preditos e aqueles obtidos

experimentalmente que ndo constaram no processo de treinamento da rede.
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Mostrou-se neste trabalho que a rede hibrido-neural correlaciona e prediz
satisfatoriamente os dados experimentais, mostrando-se portanto promissora

no campo da modelagem de processos de extragéo supercritica.

FONSECA (1999) também aplicou a modelagem hibrido-neural para
processos de extragdo supercritica de dOleos essenciais de pimenta-do-reino e
alecrim. A rede neural desenvolvida a partr de um conjunto de dados
estendidos estimou os parametros empiricos do modelo fenomenoldgico. O

modelo final correlacionou os dados experimentais com boa acuracia.

Muitos outros trabalhos envolvendo aplicagdes da modelagem hibrido-
neural sdo encontradas na literatura como: AZEVEDO et al., (1997), para
modelagem de processos bioquimicos envolvendo a produgdo comercial de
leveduras; TEISSIER et al, (1997) que desenvolveram um modelo hibrido-
neural recorrente para monitorar o crescimento das leveduras e controlar a
produgdo de vinho; e ZBICINSKI et al., (1997) que utilizaram a técnica para
predizer o comportamento dindmico de um secador de leito fluidizado.

A conclusédo que se pode obter € a superioridade da modelagem
hibrido-neural no que diz respeito a modelagem de sistemas complexos e néo -
lineares. Entretanto, tem-se que uma das principais desvantagens
apresentadas por tal modelagem é a necessidade de um extenso conjunto de
dados para serem usados na etapa de treinamento da rede a fim de que a
representatividade do sistema seja precisa (FONSECA, 1999). A geracdo de
dados semi-empiricos se apresenta como uma alternativa para resolver este

problema.

2.7. Geragao de Dados Semi-Empiricos

ALBERT e HORWITZ (1995) descreveram algumas técnicas para se
lidar com dados ruins, dados ndo confiaveis e, também, com a auséncia de

dados, dentre elas a criagdo de interpoladores e subterfugios estatisticos. A

conclusao apresentada € que se os dados apresentarem erros, corrija-0s. Se
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sao em pequeno numero, gere alguns outros. Se sao dados ruidosos, retifique-
0S.

A necessidade de dados € uma condicdo estabelecida ndo s6 pelas
modelagens neurais, mas sim por qualquer tipo de representacdo. Portanto, o
uso de um numero elevado de dados durante a caracterizacdo de um sistema
qualquer € uma condicdo que deve ser obedecida a fim de que ndo se perca a
capacidade de representacdo e que assim seja permitida a analise do processo
(BRAGA et al., 2000).

O primeiro indicio da geracdo de dados semiempiricos foi apresentado
por Schubert et al., (1994) citado por FONSECA (1999), que utilizaram este
artificio para cobrir regides sem dados experimentais. Entretanto, a primeira
metodologia para a geragdo de dados semiempiricos com um embasamento
tedrico foi apresentada por TSEN et al., (1996), utilizando a expansdo em série

de Taylor.

TSEN et al, (1996) propuseram uma metodologia para superar o
problema da falta de dados para a aplicagdo das redes neurais na simulagéo e
controle do processo de polimerizacdo, através da geracdo de um conjunto de
dados semi-empiricos, permitindo um treinamento apropriado da rede neural
que foi integrada a um modelo hibrido-neural. Basicamente, os dados semi
empiricos sao gerados a partr da interpolagdo e extrapolagdo de dados
experimentais, como ilustrado através da Figura 2.10, utilizando a expanséo
em série de Taylor até o termo de primeira ordem e informagdes de um modelo
fenomenoldgico.

Matematicamente, a metodologia utilizada por TSEN et al., (1996) pode

ser representada da seguinte forma: sejam (x,,X,,...,X as M variaveis

m)
independentes de uma certa fungdo naolinear,  f(xy, xy,...,xy), ©

FE (X3 X X))+ FE R XG0 X12) + £8(x5 XEpp o Xy ) U conjunto de N valores

experimentais da mesma. Dado um novo conjunto de M varidveis

independentes  (x°, x,...,x{¥), para o qual desejamos determinar o valor

correspondente da fungdo, rse(xse xse, ... xi¢), este sera obtido através de uma
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Figura 2.10 - Extrapolagao a partir de diferentes pontos experimentais.

combinagéo linear de valores extrapolados (usando a expansdao em série de

Taylor de primeira ordem) a partir dos pontos experimentais disponiveis:

D U
se i 0 fm se e 0
J—‘] Jk x© O

ik i#] g

onde fkm € o valor da funcdo naolinear, correspondente ao ponto experimental

k, fornecido por um modelo fenomenolégico e w;® um fator de ponderagao,

que é inversamente proporcional a distancia entre o ponto semi-empirico a

gerar e o ponto experimental, dado por:

M H_1
@\/Z(st'e X5 )’ :

- - (2.26)
N H H
Z o ﬁ

O conjunto de dados semiempiricos combina a informagéo do conjunto

||M§

de dados experimentais com a tendéncia predita por um modelo aproximado,
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construido a partir dos fenébmenos fisico-quimicos que ocorrem no sistema
(TSEN et al, 1996). Embora as precisbes do modelo ndo sejam
quantitativamente acuradas, o modelo captura o gradiente em relagcéo &

variaveis do processo, pelo menos, qualitativamente (FONSECA, 1999).

Segundo TSEN et al.(1996), quando os pontos experimentais utilizados
na geracdo de um novo dado estdo espalhados, provavelmente € mais
apropriado usar apenas 0s pontos experimentais mais proximos para a
interpolagéo (vizinho mais préximo), mas quando os dados foram todos
espacados em uma regido densa, estreita, € importante garantir que todos os
pontos experimentais sejam empregados na geracdo de cada ponto semi
empirico.

MILANIC et al., (1997) apresentaram uma rede neural treinada com
dados semi-empiricos com a fungdo de predizer a taxa de precipitagdo das
particulas de TiO, que ocorre durante o processo industrial de hidrélise. De
posse de um modelo semiempirico foi possivel implementar um modelo do tipo
hibrido-neural aplicando a metodologia proposta por TSEN et al., (1996) e

fazendo uso de um conjunto de dados semi-empiricos.

O procedimento de se utilizar um conjunto de dados semiempiricos
provou ser extremamente sensivel a0 numero de vizinhos usados para o
calculo de cada ponto, selecionados por tentativa e erro. Assim, MILANIC et al,,
(1997) concluiram que a aplicacdo do procedimento de aumentar o conjunto de
dados ¢é justificada apenas se o modelo tedrico € aproximado. Se o modelo é
muito acurado, €& preferivel utiliza-lo apenas para gerar os dados de
treinamento, ao invés de aplicar o procedimento proposto por TSEN et al.,
(1996).

HENRIQUES (1998) utilizou, no treinamento de redes neurais, a
estratégia de geracdo de dados semi-empiricos proposta por TSEN et al,
(1996), como forma de obter um modelo hibrido-neural do processo de
produgdo de etanol pela bactéria Zymomonas mobilis em modo de operagao
batelada alimentada. Nesta abordagem, um conjunto de dados - ditos
aumentados - foi gerado através da combinagdo dos dados experimentais com
o modelo de tendéncia, e utilizados no treinamento das redes neurais. Os
melhores resultados foram obtidos quando apenas 4 pontos experimentais

foram utilizados na extrapolagéo do ponto semiempirico.
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Uma simplificagcdo da metodologia apresentada por TSEN et al., (1996)
foi proposta por STUART et al, (1997). Nesta nova abordagem, apenas o
termo zero da expansao foi levado em consideragédo, como forma de se evitar o
calculo da derivada na expansdo usando a série de Taylor. Um conjunto de 600
dados semiempiricos, obtidos a partir da metodologia simplificada e do
conjunto de dados experimentais, foi gerado para a etapa de treinamento da
rede neural hibrida cujo objetivo principal era predizer os parametros do

processo de extracdo de 6leo essencial de matrizes vegetais.

Quando o modelo fenomenoldgico ndo é simples o suficiente, esta
técnica pode resultar em algumas dificuldades computacionais associadas ao
calculo numeérico das derivadas envolvidas. Assim, para certos casos, a
geragdo de dados semiempiricos pode se dar através da simplificacdo da
equacgao (2.25), representada pela equacéo (2.27) (FONSECA, 1999):

Se N Se
% = Zwk
k=1

f (XS X5 XN (2.27)

Baseada nos modelos propostos por TSEN et al., (1996) e STUART et
al., (1997), FONSECA (1999) propés uma nova abordagem para a geragao de
dados semiempiricos. Esta constituiu-se de uma técnica alternativa baseada
em erros de modelagem, a qual foi denominada MEM. Esta técnica surgiu com
0 objetivo de inserir as informagdes fenomenoldgicas, sem que fosse

necessaria a diferenciagdo numérica.

A utilizagdo do modelo tedrico para fornecer parte da informacdo na
geracdo de dados semiempiricos através da técnica MEM é feita calculando-
se, em cada ponto experimental, a diferenca, &, existente entre o valor

experimental e aquele fornecido pelo modelo. Esta diferenca é multiplicada

pelo fator de ponderacéo W,fe para levar em conta a distancia entre o ponto

semi-empirico a gerar e o ponto experimental. A geragdo de um dado semi

empirico sera feita acrescentando-se ao valor tedrico, fornecido pelo modelo,
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uma determinada corregdo, &5°, que consiste na soma dessas diferencas
ponderadas. Matematicamente, a geragdo de um novo ponto semiempirico

pode ser representada pelas seguintes equagoes:

Sk = (X X g oon Xk )~ e (X s X ever X i) k=1,..,N (2.28)
N

5%¢ = z wi® By (2.29)
k=1

£ = FM(x3%,x5%, ..., xjy) +8°¢ (2.30)

A Figura 211 apresenta os elementos envolvidos nesta nova
abordagem para o caso de uma fungdo de duas variaveis, considerando dois
pontos experimentais (f; e f°,). Esta técnica de geragdo de dados semi
empiricos foi aplicada com sucesso por FONSECA (1999) na modelagem
hibrido-neural de processos de extragéo supercritica, onde foi possivel modelar

as curvas de extracéo de dleos essenciais de pimenta-do-reino e alecrim.
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Figura 2.11 - Representacdo de um dado semiempirico pela técnica MEM.
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3. MATERIAL E METODOS

Os experimentos foram realizados no Laboratério de Processos de
Separagdo (LPS) do Departamento de Tecnologia de Alimentos da
Universidade Federal de Vigosa - MG.

3.1. Selegao e Caracterizagao do Sistema de Trabalho

3.1.1. Preparo dos Sistemas de Fases

Para os experimentos de transferéncia de massa, foi selecionado o
mais adequado SAB para separar as proteinas do soro de queijo de acordo
com o trabalho de ZUNIGA (2000). A relagdo de volumes entre fases proxima
da unidade e o maior coeficiente de particio foram os critérios empregados
para a escolha da composicdo do SAB formado por PEG 1500 e fosfato de

potassio.

Foram analisados sistemas contendo SAB 18% em peso de PEG 1500,
18% em peso de fosfato de potassio na proporcdo 1 (monobasico):1,82
(dibasico) e 60% de agua, acrescidos de 4% de uma solugdo composta de soro
de queijo in natura e concentrado de proteinas do soro (em pd).

Inicialmente, o PEG e o fosfato de potassio foram dissolvidos
completamente em 4agua seguida de agitacdo por 2 horas. Foram entdo
separados em um funil de separagdo em duas fases: a fase superior rica em
PEG (fase polimérica) e a fase inferior rica em sal (fase salina). A fase salina foi

acrescida da solugdo composta de soro de queijo in natura e concentrado
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protéico em po. Assim, partindo de um total de 100 g do SAB, foram
elaborados 4 sistemas de composic¢ao variavel em peso na fase salina:

» Sistema 1: foram adicionados 4 g de solugdo composta de 96,8 % de soro
de queijo e 3,2 % de concentrado de soro de queijo (WPC-80%, AMP-
8000).

» Sistema 2: foram adicionados 4 g de solugdo composta de 97,2 % de soro
de queijo e 2,8 % de concentrado de soro de queijo com grau de pureza de
90 % (Davisco Foods cedido pelo LASEFI/FEA/UNICAMP - Brasil).

o Sistema 3: foram adicionados 4 g de solugdo composta de 100 % de soro

de queijo in natura.

» Sistema 4: foram adicionados 4 g de solu¢gdo composta de 0,5 % de a-la,

1,2 % de B-lg, ambas puras (Sigma) e 98,3% de agua.

Estes sistemas foram preparados com o objetivo de identificar aquele
que apresentasse maior solubilidade das proteinas na fase salina e
possibilitasse ndo s6 a identificagdo como também a quantificacdo das

mesmas.

3.1.2. Quantificacao de a -lactoalbumina e B-actoglobulina nas fases

As proteinas a-la e [B-lg foram quantificadas por cromatografia liquida
de alto desempenho (HPLC-Shimadzu, modelo LC-10VP), de acordo com
ZUNIGA (2000) e FERREIRA (2001). As condigdes operacionais do
cromatoégrafo foram: coluna de fase reversa: CLC ODS-C18 (Shimadzu) de 250
mm por 4,6 mm, coluna de guarda: CLC ODS-C18 (Shimadzu) de 10 mm por 4
mm, fase movel: (A) acetonitrila, (B) NaCl 0,15 M, pH 2,5, vazao da fase movel:
1 mbU/min, temperatura: 40 °C, detector: feixe de diodos (SPD-M10AVP-

Shimadzu), volume de injegdo: 20 pL e comprimento de onda: 210 nm.

Os reagentes empregados foram de grau analitico, a agua foi
deionizada e a acetonitrila, de grau cromatografico. Todas as solugbes
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utlizadas no equipamento foram preparadas com agua deionizada e
desgaseificada, tendo sido submetidas a filtragdo em kitasato com membrana

de acetato de celulose com poros de 0,45 pum (Durapor).

Aliquotas das fases polimérica e salina foram injetadas de forma
automatica (SIL-10ADVP) e todas as analises foram feitas em duplicata. As
amostras da fase salina foram dessalinizadas por meio de uma coluna
Sephadex” (PD-10) pré-empacotada (Pharmacia Biotech). Para tanto, a coluna
foi montada em um suporte adequado e equilibrada com aproximadamente 25
mL de solugdo tampao (fosfato de potassio 0,01 M e pH 7). Foi adicionado um
volume de 2,5 mL da amostra, sendo o eluente descartado. Um volume de 3,5
mL de solugdo tampao foi adicionado e uma amostra dessalinizada e diluida foi

coletada.

3.1.2.1. Curvas de Calibragao

As curvas de calibbracido para as proteinas a-la e [-lg foram
determinadas usando solugdes das proteinas puras em concentragdes na faixa
de 0,02 mg/mL a 3,0 mg/mL. As solugdes de proteinas foram preparadas
empregando a fase moével A (NaCl 0,15M, pH 2,5). O pH da fase movel foi
gjustado utilizando uma solugdo concentrada de HCI e o coeficiente de
determinagdo para cada curva de calibragdo foi calculado por meio de andlise

de regresséo linear.

3.2. Experimentos de Transferéncia de Massa

3.2.1. Extrator Graesser

O extrator Graesser (QVF — Glastechnik Copm., Alemanha) (Figura

3.1), utilizado nos experimentos, diferente da maioria das colunas de extracdo
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usuais, & operado horizontalmente. E constituido por um corpo cilindrico de
vidro e equipado com um motor de 0,25 kW e 35 compartimentos formados por
37 placas circulares de aco inoxidavel. Em cada placa estdo fixados seis cestos
semicilindricos de aco inoxidavel, parcialmente abertos na direcdo da mistura
(Figura 3.2).

3

Figura 3.1 - Montagem experimental do Extrator Graesser.
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Figura 3.2 — Visualizag&o do corpo interno do Extrator Graesser.

As dimensodes do extrator estao lisadas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Dimens6es do extrator Graesser utilizado nos experimentos.

Diametro Cm
Interno 10,00
Placa cilindrica 9,40
Cestos semicilindricos 2,54
Tubos de entrada e saida 1,30
Eixo do rotor 1,30

Comprimento Cm
Total 100,00
Regido de mistura 92,00
Regido de separagéo 8,00
Espacamento entre as placas cilindricas 2,54

As fases, escoando em modo contracorrente, como pode ser visto na
Figura 2.4, foram alimentadas pelas extremidades do corpo cilindrico. A fase
rica em sal foi introduzida e retirada na parte inferior pelos lados esquerdo e
direito, respectivamente. A fase rica em PEG 1500 foi introduzida e retirada na

parte superior pelos lados direito e esquerdo, respectivamente.
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O extrator trabalha continuamente descarregando a fase inferior, e se
enchendo da fase superior que sera levada para a fase de fundo e, ao mesmo
tempo descarrega na fase inferior. Portanto, a fase superior é conduzida
simultaneamente e da mesma maneira para dentro do liquido inferior,
escoando em forma de gotas na diregdo da interface. O movimento dos
liquidos causado por esta circulagdo na diregao da interface € do tipo cascata.
A separagédo das fases ocorre nas duas zonas de separacgado, localizadas nas

extremidades direita e esquerda do corpo cilindrico (Figura 2.4).

3.2.2. Condigdes Operacionais

Os experimentos de transferéncia de massa foram realizados partindo
dos resultados de ZUNIGA (2000), que investigou a influéncia de diferentes
velocidades de rotagdo e relagbes de vazbes entre as fases polimérica e salina
sobre a distribuicido de tempos de residéncia e o “hold-up” para o sistema
formado por 18% em peso PEG 1500 - 18% em peso fosfato de potassio. A
Tabela 3.2 mostra as diferentes condigdes operacionais para os referidos

experimentos.

Tabela 3.2 — Condigbes operacionais do extrator para o estudo da transferéncia

de massa.
VeIOCI~dade de Relagdo de Vazdes Htasepolimérica
Rotagao (rpm) H Viasesalina
6,6 0,50 0,75 1,00
10,0 0,50 0,75 1,00
12,5 0,50 0,75 1,00

3.2.3. Preparagao do Sistema

Para os experimentos em processo continuo no extrator Graesser,
foram pesados diretamente 9 kg de PEG 1500, 5,8 kg de fosfato de potassio
dibasico, 3,2 kg de monobasico e 30 kg de agua, levando a um sistema com
pH 7. Os componentes foram agitados durante 2 horas em recipiente de 50

litros. Apos a agitagdo, o sistema permaneceu em repouso durante 12 horas
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para decantar e atingir o estado de equilibrio. Apds este intervalo de tempo, as
fases foram separadas em dois recipientes de 26 litros. Uma mistura preparada
com 197 kg de soro de queijo in natura (planta piloto da Usina de
Beneficiamento Arthur Bermnardes) e 30 g de soro de queijo concentrado, foi
agitada por 2 horas até completa solubilizagdo do concentrado. Esta solugao foi
misturada com a fase salina, agitada por 1 hora e alimentada no extrator; a
fase polimérica foi introduzida como solvente extrator. A soma dos sistemas
totalizou 50 kg. Todos os experimentos foram realizados a temperatura

ambiente (aproximadamente 25°C).

3.2.3.1. Coleta de Dados no Extrator

No extrator operado continuamente a interface entre as fases era
visivel. Os experimentos foram conduzidos até que o estado estacionario fosse
atingido, nas condi¢cdes preestabelecidas de velocidade de rotagdo e relacdo
de vazbes, como observado na Tabela 3.2. As amostras foram coletadas,
primeiro da fase salina na entrada do extrator e depois em intervalos de 2

tempos de residéncia da fase salina, nas saidas das fases polimérica e salina.

As concentragdes de a-la e B-Hg nas amostras foram quantificadas

através de cromatografia liquida conforme descrito anteriormente.

3.3. Simulagao da Extragao das Proteinas

3.3.1. Determinagao dos Parametros Fisicos

Nesta etapa foram calculados os parametros necessarios ao estudo da
transferéncia de massa, Nox e o numero de Peclet para as duas fases (Pex e
Pey). Os valores de Pex e Pey foram determinados através do modelo da
dispersdo, que utiliza a distribuicdo do tempo de residéncia, tanto para a fase
polimérica quanto para fase salina. Os dados usados no calculo dos tempos de
residéncia foram determinados por ZUNIGA (2000) no mesmo equipamento e
nas mesmas condicdes de operagdo. A partir dos diferentes valores de Pex e

Pey estimados por ZUNIGA (2000) e dos dados de transferéncia de massa, os
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valores de Nox foram estimados através de um programa computacional a
partir da solugdo do modelo de MIYAUCHI e VERMEULEN (1963). O referido
programa também simulou o perfil de concentragdo ao longo do extrator da

a-la, que foi selecionada como componente-chave.

Para solucionar as equacdes diferenciais do modelo da dispersédo axial,
foi utilizado o método de discretizagédo por diferengas centrais que gera um
sistema de equagdes algébricas ndo lineares. Este sistema foi resolvido pelo
meétodo Gauss-Seidel (GERALD e WHEATLEY, 1984) implementado em um

programa computacional em linguagem FORTRAN.
3.3.2. Modelagem Utilizando Redes Neurais Artificiais

3.3.2.1. Geragao de Dados Semi-Empiricos

O conjunto de dados obtidos nos experimentos foi insuficiente para

o
treinamento, validacdo e teste de uma rede neural. Assim, houve a
necessidade de aumentar o conjunto de dados através da interpolacdo e
extrapolacdo de dados. Diferentes metodologias para interpolacdo e
extrapolagdo desses dados foram encontradas na literatura (TSEN et al., 1996,
MILANIC et al, 1997, FONSECA, 1999). Os resultados indicaram que estas
técnicas, quando utilizadas apropriadamente, podem ser eficientes para a

modelagem por redes neurais.

Para utilizar as técnicas de geragdo de dados semiempiricos, €
necessario estabelecer fungdes que correlacionem as variaveis independentes
com uma variavel dependente. Como no presente estudo dispdese de 2
variaveis independentes (velocidade de rotacdo e relacdo de vazbes) e 3
variaveis dependentes (Pex, Pey e Nox), foram ajustados 3 modelos através do
software estatistico SAEG (Sistemas para Anadlises Estatisticas) versao 7.1
(1997).

64



3.3.2.2. Aplicagao das Redes Neurais

Um conjunto de 671 dados foi gerado utilizando-se os 9 dados obtidos
experimentalmente. Este conjunto gerado foi subdividido em 3 outros, sendo
462 dados para treinamento, 132 dados para validagdo e 77 dados para teste,
no qual estdo contidos os 9 dados experimentais. Todos os dados foram
normalizados dividindo os valores de cada variavel pelo seu maior valor no

conjunto de dados.

Redes neurais do tipo feedforward utilizando a regra de aprendizagem
Quick Propagation (QP) e a fungéo sigmoidal como ativagéo, foram construidas
através de um software simulador de redes neurais. Para redes com uma e
duas camadas internas, foram testados o numero de nodos em cada camada e
diferentes valores para a taxa de aprendizagem, na etapa de treinamento. O
erro de validacdo foi computado apds 1000 iteragbes da rede. Os outros

parémetros da regra de aprendizagem seguiram os valores padroes
recomendados pelo programa e a literatura.

O numero de camadas internas e 0 numero de nodos em cada camada
interna sdo fatores importantes para que o processo de treinamento da rede
seja acurado e eficiente. Nao existe uma técnica padrao para determinar a
topologia otima de uma rede. Alguns autores tém empregado a técnica de
tentativa e erro, na qual varias arquiteturas distintas de rede séo testadas e a
que apresenta o menor erro € selecionada. No presente estudo, foi usada a
metodologia de superficie de resposta. Para cada rede, dois modelos de
superficie de resposta foram ajustados, um para redes com apenas uma
camada interna e outro para redes com duas camadas internas. Em ambos os
casos, a variavel resposta foi o erro quadrado médio obtido na etapa de
validagdo. O modelo quadratico completo foi testado pelo programa
computacional para analises estatisticas SAEG.

No caso das redes com duas camadas, a segunda camada interna teve
a metade dos nodos da primeira camada interna.

A rede neural com dois nodos na camada de entrada (variaveis

independentes), 10 e 5 nodos, respectivamente, na primeira e segunda
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camadas intermediarias e trés nodos na camada de saida (variaveis

dependentes) foi treinada até o erro de validagéo atingir o seu menor valor.

Apds ser treinada e validada, a rede foi analisada através do conjunto
de teste, que produziu saidas que foram comparadas com as saidas
desejadas. Finalmente, a rede neural foi integralizada e os valores dos pesos
foram tomados. Uma forma simples de \Vvisualizar as etapas do

desenvolvimento de uma rede neural é através da figura abaixo.

Arquitetura
| r
Tipo de Erro Regr?i o Humero
________ Aprendizagemt - - - - - - J de Camadas
da Rede 2t : i
(algoritimo) intermediarias
I I B e Y ]
Fungio de Fungio de : Tamanho
Entrada Transferéncia Parametros do Passo

Figura 3.3 - Etapas do procedimento geral para elaborar uma rede neural.

3.3.3. Modelagem Hibrida

Um novo programa de computador em linguagem FORTRAN foi
desenvolvido para simular o perfil de concentragdo ao longo da coluna. Foram
utilizadas as redes neurais (para estimar os parametros a partir dos dados de
entrada) e as equagbes 2.7 e 2.8, sujeitas & condi¢des de contorno descritas

pelas equagdes 2.16 a 2.19.

Por meio dos valores dos pesos da rede, dos limiares intemos e da
fungdo de transferéncia sigmoidal, foi possivel representar matematicamente a
rede e calcular as saidas da mesma a partr dos dados de entrada. Os
parametros estimados pela rede neural foram implementados no modelo da
dispersao de MIYAUCHI e VERMEULEN (1963) que, pelo algoritmo de iteracdo
de Gauss-Seidel, simulou o perfil de concentragéo ao longo do extrator.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo se destina a apresentacdo e discussdo dos resultados
experimentais e da modelagem hibrido-neural do processo de extragdo das

proteinas do soro de queijo utilizando SABs.

Serd mostrado como a modelagem hibrido-neural pode ser considerada

uma ferramenta Ut na representacdo e predicdo do comportamento de

processos complexos como a extragao liquido-liquido.

4.1. Transferéncia de Massa

A primeira parte deste trabalho consistu em obter os dados
experimentais de transferéncia de massa, da composicdo do SAB que
possibilitasse a maior separacdo entre as proteinas e das condicdes de
operagao do extrator Graesser (velocidade de rotacdo e as vazbes das fases).
Os resultados experimentais de um determinado fendmeno sdo importantes
para o estudo e a avaliagdo de uma nova técnica de modelagem que procura
simular o mesmo fendbmeno. Para a modelagem do processo de extragdo
também foram utilizados os coeficientes de particdo das proteinas entre as
fases e os valores de Pex e Pey obtidos por ZUNIGA (2000) nos testes de

caracterizacao hidrodinamica no extrator Graesser.
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4.1.1. Selegao do Sistema de Trabalho

A partir dos resultados experimentais obtidos por ZUNIGA (2000), nos
quais foi observada a influéncia de diferentes massas moleculares de PEG e o
teor de fosfato de potassio sobre a relagdo de volumes entre as fases e sobre o
valor do coeficiente de particho das proteinas, foi adotado para os
experimentos de transferéncia de massa o sistema de trabalho (18% em peso
de PEG - 18% em peso de fosfato de potassio). A selecdo deste sistema foi
feita com base no maior valor do coeficiente de particdo da a-la, pois levou a

uma separagao da a-la e 3-lg em maior proporgao.

4.1.2. Caracterizagao Hidrodinamica do Extrator Graesser

Os dados experimentais para caracterizar a hidrodindmica do extrator
Graesser foram determinados por ZUNIGA (2000), baseando-se nas
avaliagbes da distribuicdo dos tempos de residéncia e medidas de “hold up”
sob as condicdes de operagdo apresentadas na Tabela 3.2. O autor concluiu
que o modelo de dispersdo aberto (equagcdo 4.1) descrito por LEVENSPIEL
(1992) foi o que representou melhor a distribuicdo de tempo de residéncia para

o sistema sob estudo.

OoOomO

(1-6)°
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em que: Eg é a fungéo resposta; 6 é o tempo adimensional; e Pe é o numero

H5H

de Peclet.
Uma discussdo detalhada sobre a influéncia da velocidade de rotacdo

e a relacdo de vazdes sobre o coeficiente de dispersdao axial pode ser
encontrada em ZUNIGA (2000).
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4.1.3. Determinagao da Concentracao de a -Jactoalbumina e
B-actoglobulina

Para os estudos de transferéncia de massa foi necessario definir um
método analitico adequado para quantificar as concentracdes das proteinas

nas fases. O método utlizado foi desenvolvido por ZUNIGA (2000) e
FERREIRA (2001).

A Figura 4.1 mostra um cromatograma para uma amostra de soro de
queijo, evidenciando a boa resolugdo da técnica.
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Figura 4.1 - Cromatograma do soro de queijo in natura.

4.1.4. Experimentos no Extrator

Foram realizados testes experimentais para determinar as condicdes
de extracdo favoraveis a quantificacdo das proteinas em ambas as fases. Os
sistemas pré-selecionados foram aqueles contendo 18% em peso de PEG
1500, 18% em peso de fosfato de potassio e solugdo aquosa composta por

diferentes propor¢cdes de soro in natura e concentrado protéico. Notou-se que a
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gordura contida no soro in natura e as particulas do concentrado em pd que
permaneceram insollveis na fase salina, levaram a formagdo de uma camada
sélida entre as duas fases no processo de extracdo, dificultando a transferéncia

de massa.

Testes realizados no laboratério da usina de beneficiamento de leite da
Fundagdo Arthur Bemardes mostraram um percentual médio de gordura de
3,3% no soro in natura. Os testes em bancada revelaram que o sistema
composto de PEG 18% (em peso), fosfato de potassio 18% (em peso), agua
60% (em peso), soro in natura 3,94% (em peso) e concentrado protéico 0,06%

(em peso) foi 0 mais adequado para a operagéo em estudo.

4.1.41. Separagao Continua das Proteinas do Soro de Queijo

Os experimentos foram realizados em duplicata para cada uma das
condi¢cdes diferentes (Tabela 3.2) em que o equipamento foi operado. Como os
experimentos foram conduzidos em dias diferentes e dessa forma o soro in
natura utilizado também foi coletado em dias diferentes, os experimentos nao

partiram da mesma concentragdo inicial de proteinas.

COIMBRA (1995) trabalhou com um sistema muito semelhante (14%
em peso PEG 1550 e 18% em peso de fosfato de potassio) e testou as duas
direcdes de transferéncia, tanto a da fase polimérica para a fase salina (topo
para fundo) quanto a da fase salina para a fase polimérica (fundo para topo). A
autora utilizou um filtro-prensa para fitrar os sistemas e verificou a
impossibilidade da transferéncia para o fundo, pelo fato da maior parte da a-la,
presente na solugdo formada por soro e fase rica em PEG, ficar retida na torta
da filtracdo. Também verificou a ocorréncia de separacdo de fases no
permeado. Por esse motivo todos os experimentos foram feitos com a direcao

de transferéncia de solutos da fase salina para a fase polimérica.

A Figura 4.2 mostra a permanéncia da B-lg na fase salina para as 3

velocidades de rotacdo e as 3 relagdes de vazdo analisadas. Para as relagdes

de vazédo 0,75 e 0,5 nota-se uma ndependéncia entre a velocidade de rotagdo
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no intervalo de 6,6 a 10 rpm na extragdo da [3-lg. COIMBRA (1995) verificou a
mesma independéncia da velocidade de rotacdo na extracdo da [-lg em um
intervalo de 3 a 9 rpm, onde seus experimentos partiram de concentragbes
iguais na entrada da fase salina. Observa-se, ainda, que acima de 10 rpm um
comportamento diferente pode ser observado, onde para a relacdo de vazdo de
0,75 ocorre uma diminuicdo na extragdo da proteina, e para a relacdo de vazao
de 0,5 se verifica um leve aumento. Para a relagdo de vazdo 1 nota-se uma
leve tendéncia de aumento da extracdo na faixa de velocidade de rotagéo

estudada.

1.0

0.8 - —_——

| — \.
—8— Fase salina 1

--O--- Fase polimérica 1
0.6 1 —v— Fase salina 2
—- - Fase polimérica 2
—— Fase salina 3

Concentragdo adimensional da B-Ig
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Figura4.2 - Concentragdo adimensional de [(-lg nas saidas das fases.
Parametro: relacdo de vazdo entre a fase polimérica e salina.
1: VazaQgase salina)y = 80 mL/min e VazaOgase polimsrica) = 60 mL/min.
2: VazaqQfase salina) = 80 mL/min Vazaogase polimeéricay = 40 mL/min.
3: Vazao(ase salina)= 60 mL/min Vazao(sase polimerica) = 60 mL/min.
Durante os experimentos de transferéncia de massa houve um certo

grau de dificuldade para se manter a interface entre as duas fases na regido de

separacdo. Foi constatado que quanto maior a velocidade de rotagdo, maior
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era a dificuldade para controlar a interface. Através da quantificacdo das
proteinas na saida das fases do extrator e dos experimentos em bancada,
permitiu o tratamento da a-da como o componente que se transfere da fase
salina para a polimérica, e a B-lg que permanece em grande quantidade na

fase salina.

Através do conjunto de dados experimentais, duas relagbes de fases
foram empregadas para mostrar o efeito do aumento da relagdo entre PEG e
fosfato de potassio sobre a transferéncia da a-la. Como pode ser observado na

Figura 4.3, com a razdo de vazdes entre PEG e fosfato de potassio menor que

1, tem-se um maior enriquecimento da a-la na fase polimérica.

O aumento da velocidade de rotacdo leva a um pequeno aumento da
concentragdo da a-la na fase salina, o que ndo é desejado para O processo.
Adicionalmente, segundo COIMBRA (1995), altas rotagdes podem levar a
desnaturacdo da proteina. E importante notar a existéncia de uma significativa
extragdo de a-la na fase superior, fazendo desta técnica uma ferramenta

adequada para a separacao das proteinas do soro.
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Figura4.3 - Concentracdo adimensional da a-Hda nas saidas das fases.

Paréametro: relagdo de vazdo entre a fase polimérica e salina.

2: VaZéqfase po“mérica) = 60 mL/min e VaZéo(fase sa“na): 60 mL/min.

4.1.4.2. Influéncia da Mistura Axial na Transferéncia de Massa

A Figura 4.4 mostra os resultados obtidos por ZUNIGA (2000) relativos a
dependéncia do valor de Peclet na fase salina com o aumento da velocidade
de rotacdo do extrator. Observa-se que maiores velocidades de rotacao
levaram a um aumento do grau de mistura axial, expresso por menores valores
de Peclet, para vazdes constantes. A mesma tendéncia foi verificada para a
fase rica em PEG. Assim, maiores velocidades de rotagdo levaram a um maior
grau de turbuléncia do sistema, aumentando os valores do coeficiente de

dispersao axial.
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Figura 44 - Influéncia da velocidade de rotacdo sobre o valor de Peclet
na fase
salina (Vazdo da fase polimérica = 60 mL/min) (Fonte: ZUNIGA,
2000).

A Figura 4.5 mostra o mesmo comportamento para a fase polimérica, ou
seja, a vazao da fase polimérica influencia o numero de Peclet. Quanto maior a
velocidade de rotagdo menor o valor de Peclet e maior o efeito da mistura axial

na fase polimérica.

Foi constatado também que os valores de Peclet para a fase rica em sal
sao levemente maiores do que para a fase polimérica. O numero de Peclet
variou, para a fase salina, de 24,82 a 56,59 e, para a fase polimérica, de 26,03
a 3593. ZUNIGA (2000) encontrou resultados semelhantes aos obtidos por
COIMBRA (1995).
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Figura 4.5 - Influéncia da velocidade de rotagdo sobre o valor de

Peclet na fase polimérica (Vazdo da fase salina = 80 mL/min). (Fonte: ZUNIGA,
2000).

Durante os experimentos de transferéncia de massa, foi observado que
as fases se dispersam uma na outra provocando a queda e ascensao das
gotas em dire¢cdes opostas. Portanto, pode-se supor que sejam duas fases
continuas se dispersando mutuamente. Segundo COIMBRA (1995), a
suavidade da mistura evita a formacao de emulsdes, comuns em sistemas com
baixa tensdo interfacial e pequena diferenca de densidade, que retardariam e

dificultariam a separagao das fases.

Com base nos resultados obtidos através dos experimentos de
transferéncia de massa e por ZUNIGA (2000), € recomendavel a operagéo do

extrator em baixas velocidades de rotacdo e com baixas relagdes entre PEG e
fosfato de potassio, o que garantrd a boa separacdo das proteinas. E

importante enfatizar que das condicdes estudadas, a extracdo de a-la foi

satisfatoria em 6,6 rpm e na relacdo PEG e fosfato de potassio de 0,75.
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4.1.5. Calculo do Nimero de Unidades de Transferéncia

Para o calculo do NTU foi utiizado o modelo da dispersdo axial de
MIYAUCHI e VERMEULEN (1963), os dados com os valores de Peclet e as
concentragdes das proteinas determinadas para ambas as fases, nas saidas e

entradas do extrator, para as condigbes estudadas.

A solugdo numérica do modelo da dispersao axial (equagdes 2.7 e 2.8),
juntamente com as condi¢des de contorno (equagdes 2.16 a 2.19), foi obtida
através da discretizagdo das equacgbes diferenciais empregando-se o método
de diferengas centrais. O sistema de equagbes algébricas resultantes € dado

pelas equacdes 4.2 a4.7.

Para j=1

_ (X(2) IAX +CX) + AX [2[Z [Pex + DX [¥(1))

X (AX 2[Z (Pex +BX) @2
Y(1) = ((AY +CY) [¥(2) + DY [X(1)) (4.3)
BY

Parai<j<M

x(j):(AXD»((j-1)+CXD<(j+1)+DXD{(J')) (4.4)
BX

v() = AY Y( +1)+ CY DY~ 1) +DY X() (4.5)
BY

Paraj=M

X(M) = ((AX +CX) IX(M -1) + DX LY(M)) (4.6)

BX
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YM) = ((AY +CY) [Y(M-1) + 2 [Z [Pey [AY [CY1/CX0 +DY [X(M)) “.7)
(BY +AY [2 [Z [Pey) '

em que, para a fase salina (x):
AX =2.0+Z*Pex

BX = 4.0+2.0%(Z%)*Nox*Pex
CX =2.0-Z"Pex

DX = 2.0%(Z )*Nox*Pex*k

e para a fase polimérica (y):
AY = 2.0+Z*Pey

BY = 4.0+2.0*(Z%)*Noy*Pey*k
CY = 2.0-Z*Pey

DY = 2.0%(Z)*Noy*Pey

Foi utilizado o método de Gauss-Seidel para solugdo do sistema de
equagbes, enquanto que para a determinagdo do valor de Nox foi usado o
método de programacdo quadratica sucessiva. A partir de 400 nodos na malha
e estabelecendo-se um valor maximo de 1x10° para a soma do erro total, o

valor de Nox foi determinado com sucesso.

As Figuras 4.6 e 4.7 mostram o perfil de concentracdo da a-la,
escolhida como componente chave nas fases salina e polimérica em relagdo ao
comprimento adimensional da coluna (Z). Estas figuras representam apenas 2
das 9 diferentes combinagbes testadas através do modelo. Nota-se que a
concentragdo adimensional na saida da fase polimérica € maior que 1, e na
Figura 4.7 ndo acontece o mesmo efeito. Isto deve-se ao fato da vazdo da fase
salina ser maior que a da fase polimérica para o primeiro caso. Como a a-a é
transferida da fase salina para a fase polimérica e esta por sua vez esta em
menor volume no equipamento, ao final desta fase sua concentracdo de
proteina sera superior a da entrada da fase salina. Na Figura 4.7, como o

volume das fases sdo iguais, a concentragdo protéica final da fase polimérica é
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um pouco menor que 1, onde pode-se confirmar que a maior parte foi
transferida para a fase polimérica. Através das Figuras 4.6 e 4.7 pode-se
observar ainda um salto da concentracdo de entrada na fase salina, isto

acontece devido & condig¢des de contorno assumidas para solugao do modelo.
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Figura4.6 - Perfil de concentragdo adimensional da a-a para a velocidade de
rotacdo = 6,6 rpm. Vazao(ase salina) = 80 mL/min, Vaz&otase polimérica) =
60 mL/min.

Os parametros estimados a partir dos dados experimentais, utilizados
na simulagédo, estdo representados na Tabela 4.1, e também foram
empregados para testar o desempenho da rede neural. As técnicas de geracao
de dados semiempiricos também utilizaram os dados experimentais para
aumentar o conjunto de dados, possibilitando o treinamento e validagdo da

rede neural.
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Figura4.7 - Perfil de concentracdo adimensional da a-la para a velocidade de
rotagdo = 6,6 rpm. Vaz&oO(fase salina) = 60 mL/Min, Vazao sase polimérica)
= 60 mL/min.

Tabela 4.1 - Valores de Peclet e nudmero de unidades de
transferéncia estimados a partir dos dados experimentais de caracterizacao
hidrodindmica e transferéncia de massa para o extrator Graesser.

Velocidade de Vazao (mL/min) Pex Pey Nox Noy
rotagao (rpm) Fase Salina  Fase Polimérica

80 40 5519 2603 1,78 3,56

6,6 80 60 4143 3218 234 312

60 60 36,84 3593 3,76 3,76

80 40 56,59 3214 1,28 2,57

10 80 60 4154 3227 191 255

60 60 3497 3445 201 201

80 40 3574 3395 074 147

12,5 80 60 2764 2763 118 1,58

60 60 2482 3011 162 1,62
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4.2. Geragao do Dados Semi-Empiricos

Uma desvantagem apresentada pelas redes neurais referese a
enorme quantidade de informagbes requerida para um ajuste eficiente dos
parametros. Embora este problema seja reduzido no caso da modelagem

hibrido-neural, algumas dificuldades praticas ainda podem surgir.

Trés técnicas distintas, baseadas em diferentes principios, foram
descritas anteriormente, e podem ser empregadas para solucionar o problema
do numero reduzido de dados experimentais disponiveis. A escolha entre uma
ou outra depende da qualidade e informacdes disponiveis, e os melhores
resultados foram analisados junto com os dados experimentais. Assim, foram
empregadas funcbes relacionando as duas varidveis independentes,
velocidade de rotacdo (V) e relagdo de vazao entre as fases (R), com cada
uma das variaveis dependentes (Pex, Pey, Nox). O objetivo foi avaliar cada
uma das técnicas no sentido de se gerar “conhecimento” que facilitasse a

escolha da mais apropriada.

Através dos dados da Tabela 4.1, procurou-se estabelecer modelos para
cada uma das variaveis Pex, Pey e Nox. Através de andlises estatisticas foram
verificados 8 diferentes modelos de regressdo para trés variaveis, sendo uma
dependente e duas independentes. Os critérios utilizados na escolha destes
modelos foram: a) verificar se 0 modelo é significativo pelo teste F em um nivel
menor que 5%; b) aplicar o teste t de student (andlise dos parametros
associados aos termos de maior grau) com uma probabilidade menor que 5%;
c) calcular o coeficiente de determinagao R e escolher o modelo com o maior

coeficiente.

A equacao 4.8 apresenta o modelo para Peclet na fase salina. A Tabela
4.2 apresenta as analises estatisticas efetuadas pelo teste de t de student.
Verificou-se que todos os parametros foram significativos (p<0,05). Nota-se na
Figura 4.8 que os erros ndo foram tendenciosos, sendo os residuos distribuidos

aleatoriamente.
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Pex =26,2079 -128.7075 [V +102,0328 [V 4 +7,2290 [R - 0,0347 [R®

Tabela 42 — Andlise de Variancia, teste de t e R para o modelo descrito pela

equacao 4.8.
Analise de variancia
Fv GL SQ Qm F P
Regressao 4 912,4684 228,1171 28,9667 0,0033
Residuo 4 31,5006 7,8752
Total 8 943,9691 117,9961
Teste t
Coeficiente Erro Padrao T P
A 26,2079
B -128,7075 34,2700 -3,7557 0,0198
C 102,0328 31,4490 3,2444 0,0315
D 7,2290 22727 3,1809 0,0335
E -0,0347 0,0081 -4,3043 0,0126
R? =0,96

E importante que estes modelos utilizados nas técnicas para a geragdo

de novos dados representem bem o comportamento dos dados experimentais,

€ ndo ajustem os dados simplesmente sem demonstrar sua tendéncia real.
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Figura 4.8 — Comparacéo entre o numero de Peclet experimental na fase x e o

calculado através do modelo daregressao (equacao 4.8).

A equagdo 4.9 apresenta 0 modelo para o valor de Peclet na fase
polimérica, e as andlises estatisticas relacionadas estdo descritas na
Tabela 4.3. Na Figura 49 sdo comparados os valores obtidos
experimentalmente e os valores calculados pelo modelo (equagéo 4.9). Os
erros também ndo foram tendenciosos, e o0s residuos estido distribuidos

aleatoriamente.

Pey = 52075 +18,1382 [V%? +3,3973 [R -0,1422 [V [R*? (4.9)
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Tabela4.3 - Andlise de Varidncia, teste t e R? para o modelo

descrito pela

equacao 4.9.
Analise de variancia
Fv GL SQ QM F P
Regressao 3 71,5405 23,8468 10,9017 0,0124
Residuo 5 10,9372 2,1874
Total 8 824777 10,3097
Teste t
Coeficiente Erro Padrao T P
A 5,2075
B 18,1382 3,1894 5,6870 0,0023
C 3,3973 0,7105 4,7812 0,0050
D -0,1422 0,0277 -5,1430 0,0036
R? = 0,87
38
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Figura4.9 - Comparagdo entre o numero de Peclet experimental na fase y e o

calculado através do modelo da regresséao (equagao 4.9).

A equacido 4.10 representa o0 modelo para o valor do numero de
unidades de transferéncia na fase salina (Nox). A Tabela 4.4 apresenta as
meio da

andlises estatisticas para a regressdao da equagao 4.10. Por
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Figura 4.10, é feita a comparagdo dos valores de Nox obtidos através dos
experimentos de transferéncia de massa e o modelo da dispersao axial, com os
valores obtidos pelo modelo da regressdo. Os erros também ndo foram

tendenciosos, sendo os residuos distribuidos aleatoriamente.

Nox=12473+90067V*? -316050V ()R (4.10)
Tabela4.4 — Andlise de Variancia, teste t e R? para o modelo descrito pela
equagao 4.10.
Analise de variancia
FVv GL SQ Qm F P
Regressao 2 5,6987 2,8493 60,3818 0,0001
Residual 6 0,2831 0,0472
Total 8 5,9818 0,7477
Teste t
Coeficiente Erro Padrao T P
A 1,2473
B 9,0067 0,8541 10,5452 <0,0001
D -3,1605 0,3645 -8,6698 0,0001
R*=0,95

A partir dos modelos ajustados para cada uma das variaveis
independentes e com o uso dos dados experimentais (Tabela 4.1) foram
testadas as varias técnicas para geracdo dos dados semiempiricos. A
velocidade de rotagdo variou em uma faixa de 6,1 a 13 rpm para cada uma das

3 relacdes de vazoes utilizadas nos experimentos de transferéncia de massa.

Como forma de comparar os resultados apresentados pelas diferentes
técnicas, estabeleceu-se um indice de desempenho (R1) como definido por
FONSECA (1999):

1 ndse( m se)2
R1_ndse /; ym-y 4.11)
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em que ndse é o nimero de dados semi-empiricos, Y" é o valor obtido pelo

modelo e Y* o valor semi-empirico gerado.

Nox (modelado)
N

0 1 2 3 4

Nox (experimental)

Figura4.10 - Comparagado entre o Nox experimental e o calculado através do

modelo da regresséo (equagao 4.10).

Os dados gerados a partir da técnica desenvolvida por TSEN (1996)
(expansdo em série de Taylor de primeira ordem) serdo aqui denominados
GDSE1 e, pela técnica descrita por STUART et al. (1997) (expansdao em série
de Taylor de ordem zero), GDSE2. Para a técnica proposta por FONSECA
(1999) (baseada em erros de modelagem), os dados serdo denominados por

GDSE3. Os resultados obtidos com o uso das diferentes técnicas encontram-se
na Tabela 4.5.
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Tabela4.5- Desempenho R1 (equagcdo 4.11) apresentado pelas diferentes

técnicas analisadas.

Hfase p°”mé”°ag Parametros =~ GDSE1  GDSE2  GDSE3
H Vtasesalina
Pex 5,75 11797 0,159
0,50 Pey 2,61 413 00079
Nox 0,135 0250 000051
Pex 1,98 765 000687
0,75 Pey 0,104 0512 0,333
Nox 00695 00235  0,0042
Pex 50,52 28,66 0,145
1,00 Pey 1,80 1083 0,048
Nox 0,0792 0424 000078

Analisando os indices acima, notase a superioridade da técnica
GDSE3. A influéncia da fungcdo multivariavel na geracdo dos dados semki
empiricos contribui para a qualidade dos dados gerados segundo a técnica
GDSE3. FOSECA (1999) analisou as trés técnicas utiizando dados de duas
regides distintas, uma linear e outra ndo linear e concluiu que, as técnicas
GDSE1 e GDSE2 nao sdo indicadas em regides naolineares com poucos
dados representativos. Ao se fazer uso destas duas técnicas, todos os pontos
experimentais poderdo ser utilizados na geragdo de um dado semiempirico,

desde que aregiao a ser estendida seja aproximadamente linear.

As Figuras 4.11, 4.12 e 4.13 apresentam os valores de Pex, Pey e Nox
em fungdo da velocidade de rotacdo, a partir dos dados semiempiricos
gerados pelas trés técnicas utilizadas. Pode-se comprovar a superioridade da
técnica GDSE3 e visualizar onde as outras metodologias apresentam falhas,
levando a aumentos no indice R1. A forma de visualizacdo dos resultados foi
estabelecida por meio de graficos feitos no plano velocidade de rotagdo e valor

de cada parametro com cortes na relagao de vazdes.
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Figura 4.11 - Valores de Pex estimados pelas técnicas aplicadas, utilizando os
9 pontos experimentais e a equagdo 4.8 para uma relagdo de

vazao de 0,75.

Verificase na Figura 4.11 a superioridade da técnica GDSE3
observando que as outras duas técnicas apresentam erros maiores. A técnica
GDSE1, entretanto, também ¢é adequada no acompanhamento dos pontos
experimentais, mas nao descreve bem a funcdo, que mostra a tendéncia dos

trés pontos experimentais.

Nas Figuras 4.12 e 4.13 pode-se notar que, para os valores de Pey e
Nox, as técnicas GDSE1 e GDSE2 se aproximam dos dados experimentais nas
regides proximas a eles, mas em regides mais afastadas dos dados
experimentais a diferenga em relagdo ao modelo ajustado é muito grande. Para
a técnica GDSE3 ocorre a mesma aproximagdo nas regides proximas aos
dados experimentais e uma grande uniformidade com o modelo ajustado nas
regides mais afastadas. Portando, o comportamento da técnica GDSE3 foi

satisfatério para gerar o conjunto de dados expandidos necessarios para o
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desenvolvido da rede neural na modelagem hibrido-neural para o processo de

extracao liquido-liquido.
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Figura 4.12 - Valores de Pey estimados pelas técnicas aplicadas, utilizando os
9 pontos experimentais e a equagdo 4.9 para uma relagdo de

vazao de 0,50.
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Figura4.13 - Valores de Nox estimados pelas técnicas aplicadas, utilizando os
9 pontos experimentais e a equagcdo 4.10 para uma relacdo de

vazao de 1,00.
4.3. Modelagem Hibrida

Usando a técnica GDSE3, foram gerados 662 dados semiempiricos, a
partr dos 9 dados experimentais, sendo estes divididos em 3 conjuntos
distintos: a) 68,8% dados de treinamento; b) 19,7% dados para validagéo;

¢) 11,5% para teste.

A divisdo dos dados nestas porcentagens para a formagdo dos
conjuntos seguiu a recomendagdo do software utilizado para a simulagéo da
rede neural, onde uma estimativa do numero de exemplos de treinamento
necessarios para um determinado tamanho de rede € restrita pelas seguintes
equacoes:

Lszm
E

[Bog%’%@ (4.12)
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Li

W
== (4.13)

em que:
Ls = limite superior da quantidade de dados necessarios;
Li = limite inferior da quantidade de dados necessarios;
W = numero de pesos na rede;

N = numero de elementos de processamento (nodos);

E = fracdo de erro da resposta aceitavel.

O ultimo conjunto incluiu os 9 dados experimentais. A relagdo de vazéo
variou de 0,05 em um intervalo de (0,50 a 1,00) mL/min e a velocidade de
rotacdo de 0,10 em um intervalo de (6,50 a 12,50) rpm. Estes intervalos foram
escolhidos por estarem dentro dos limites tratados experimentalmente.
Observou-se que para os dados semiempiricos interpolados, o erro contido

era menor do que para dados extrapolados.

Em geral, quanto menor a rede neural, menor numero de dados sao
necessarios para alcangar um bom desempenho da rede. Os dados gerados
foram normalizados e dispostos em ordem aleatéria em cada um dos
conjuntos. A normdizacdo dos dados foi feita através da divisdo de todos os

valores do parametro pelo maior valor deste.
4.3.1. Desenvolvimento da Rede Neural

Dado as caracteristicas do problema a ser modelado, foi selecionada
uma arquitetura de rede em multicamadas do tipo feedforward. Cada camada
interna da rede para este tipo de arquitetura recebe um vetor de entrada, que é
o vetor de saida da camada anterior. As camadas s&o colocadas em uma
ordem linear, de forma que a entrada da primeira camada recebe os valores
das varidveis independentes (relagdo de vazdes e velocidade de rotagéo),
enquanto que a saida da ultima camada fornece os valores das variaveis
dependentes, neste caso correspondendo ao valor dos parametros do modelo

(Pex, Pey e Nox).
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Outro importante passo desenvolvido foi a escolha do tipo de erro da rede
para a avaliacio e ajuste dos pesos da mesma através do algoritmo de
aprendizagem. O tipo de erro utilizado foi o erro quadrado médio.

A regra de aprendizagem Quick Propagation (QP) foi utilizada nas
camadas intermediarias € na camada de saida. A rede neural foi treinada e
avaliada simultaneamente variando o valor da taxa de aprendizagem do

algoritmo QP e sua topologia.

4.3.1.1. Determinagao da Topologia da Rede e da Taxa de Aprendizagem

A metodologia de superficie de resposta foi utilizada para determinar a
topologia que gera uma rede com melhor desempenho, além de quantificar o
parametro taxa de aprendizagem, que faz com que o processo de
aprendizagem seja mais eficiente. SARAIVA (1999) utilizou com sucesso esta
metodologia para determinar a topologia de uma rede neural para predicdo da
eficiéncia do processo de extracio em uma coluna de discos rotativos
perfurados. O numero de ciclos (iteragdes durante o treinamento) foi fixado em
1000 para todos os testes e a etapa de validacdo foi realizada
simultaneamente. Um modelo quadratico completo foi ajustado para redes com

uma camada interna e com duas camadas internas. Os resultados foram
obtidos através do programa SAEG e estdo resumidos a seguir.

O modelo ajustado para a rede com uma camada interna foi:
Y =0,10- 9,92 x1 - 0,019 x2 + 1329,31 x12 + 0,0013 x2* + 0,89 x1x2 (4.14)
em que:
Y = erro quadrado médio;

x1 = taxa de aprendizagem;

X2 = numero de nodos na primeira camada.

Tabela 4.6 - Andlise de variancia (rede com uma camada interna).

115



FV GL sSQ QM F P

Regresséo 5 0,000257 | 0,0000515 2,78 0,0327

Independente 34 0,000629 | 0,0000185

da regressao

A andlise de varidncia mostra que o modelo ajustado é adequado

(p<0,005) para descrever a relagéo funcional de Y com as variaveis x1 € Xo.
Os valores criticos determinados foram: x4 = 0,001 e x, = 6,81
Valor predito: Y = 0,0280 **
** O ponto critico € um minimo.
O modelo ajustado para a rede com duas camadas internas foi:

Y =0,12— 4,76 % — 0,022 x2 + 1503,61 x4 + 0,0011 x> + 0,0078 X1 X2 (4.15)

Tabela 4.7 - Andlise de variancia (rede com duas camadas internas).

Fv GL sSQ QM F P

Regresséo 5 0,000307 0,0000615 2,78 0,0329

Independente 34 0,000752 0,0000221

da regressao

A andlise de variancia mostra também que o modelo ajustado é

adequado (p<0,05) para descrever a relagao funcional de Y com as variaveis x

e Xo.

Os valores criticos determinados foram: x; = 0,001 e x> = 9,99
Valor predito: Y = 0,0063 **

** O ponto critico € um minimo.
A Figura 4.14 mostra um comportamento tipico do erro quadrado médio,

diminuindo com o aumento do numero de nodos, até atingir um valor minimo.

Em seguida o erro aumenta porque o0 numero de exemplos passa a ser
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insuficiente para as redes com muitos nodos. Quanto maior a rede maior o
numero de exemplos necessarios para estabelecer as relagdes entre os
parametros preditos. Essas curvas foram geradas a partir do modelo ajustado
pela metodologia de superficie de resposta, mantendo-se uma taxa de
aprendizagem igual a 0,001 (valor padrédo do simulador). Pode-se notar que as
redes com duas camadas internas apresentam um melhor desempenho que a
rede com uma camada interna. Deve-se levar em conta que as redes com duas
camadas internas apresentam um maior esforco computacional, fazendo com
que o processo de aprendizagem da rede consuma maior tempo. No entanto,
as redes com duas camadas apresentaram um erro menor quando

comparadas com as de uma camada.

0.10
rede com 1 camada interna
rede com 2 camadas internas
0.08 - )
ie]
ke
No}
= 0,06
o
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E
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o
=
Ll
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000 T T T T T T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14

Numero de Nodos na Primeira Camada Interna

Figura 4.14 - Erro quadrado médio em fungdo do numero de nodos na
camada interna para redes com uma camada interna e duas camadas internas.

Observou-se ainda que para as redes com duas camadas internas, o
erro quadrado médio € minimo quando o numero de nodos na primeira camada

intema é 10. Portanto, a rede neural que apresenta melhor desempenho € a
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rede que contém duas camadas internas com 10 e 5 nodos na primeira e
segunda camadas, respectivamente. A topologia desta rede pode ser

visualizada pela Figura 4.15.

CAMADAS INTERMEDIARIAS

CAMADA DE

Figura4.15 — Topologia da rede neural com duas camadas interas selecionada

para simulagéo dos parametros.

4.3.1.2. Curva de Aprendizagem

Ap6s a determinagcdo da topologia da rede com uma taxa de
aprendizagem igual a 0,001 e utlizando a fungdo sigmoidal como fungéo
transferéncia, a rede foi treinada durante 10000 ciclos e o conjunto de
validagao foi estimado para cada ciclo do conjunto de treinamento. O erro
quadrado médio foi calculado para os dados de treinamento e validagcdo. A
Figura 4.16 mostra o erro quadrado médio ao longo do treinamento para cada
uma destas etapas como fungdo do numero de ciclos. Pode-se notar que
inicialmente os erros das etapas de treinamento e validagcdo diminuem
bruscamente até atingirem um valor a partir do qual ficam praticamente
constantes. Tais valores, correspondem a aproximadamente 0,0078 e 0,0079

para os conjuntos de treinamento e validagdo, respectivamente, ap6s 10000
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ciclos. O erro quadrado médio para o conjunto de validagdo foi maior do que o
conjunto de treinamento durante cada ciclo de treinamento. Verificou-se pela
curva de aprendizagem que ndo ocorreu overfitting (ajuste excessivo dos pesos
da rede). Segundo BRAGA et al. (2000) o overfitting ocorre quando, apdés um
certo ciclo do treinamento, a rede, ao invés de melhorar, comega a piorar a sua
taxa de acertos para padroes diferentes daqueles utilizados (conjunto de
validagéo) para o ajuste dos pesos. Diz-se entdo que a rede memorizou 0s

padrdes de treinamento, gravando suas peculiaridades e ruidos.
Visto que os parametros da rede e sua topologia estdo adequados de

acordo com a curva de aprendizagem durante o treinamento, a rede foi

integrada e avaliada através do conjunto de teste.

0.4

e Erro do conjunto de treinamento
o Erro do conjunto de validagéo

0.3

&-l-00—ammi.

Erro quadrado médio
o
N

0.1

0.0 T T T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000

Iteragdes

Figura 4.16 - Erro quadrado médio para as etapas de treinamento
e validacdo em funcao do numero de ciclos utilizados no treinamento.
4.3.1.3. Desempenho da Rede Neural

A rede neural desenvolvida apresentou um baixo emo na fase de

validagdo o que indica que a rede possui boa capacidade de generalizagdo, ou
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seja, consegue prever bem situacdes que nao foram apresentadas a ela na
etapa de treinamento.

As Figuras 4.17 a 4.19 mostram a comparacdo dos valores dos
parametros do conjunto de teste (onde estdo incluidos os dados experimentais)
com os preditos pela rede durante a etapa de teste. A proximidade destes

pontos com a reta Y=X indica que os valores preditos pela rede neural estdo
muito proximos dos valores exatos.

4.0

3.5 (¢]

3.0

2.5 1 (o]

2.0

1.5

Nox (simulado pela rede neural)

10 O Dados experimentais

0.5 T T T T T T T T T T T T T
0.5 1.0 1.5 2.0 25 3.0 35 4.0

Nox (conjunto de teste)

Figura4.17 — Comparagdo entre os valores preditos pela rede neural e os

valores do conjunto de teste para o parametro Nox.
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Figura4.18 — Comparagdo entre os valores preditos pela rede neural e os

valores do conjunto de teste para o parametro Pex.

Pode-se notar que a distribuicdo dos residuos ocorre aleatoriamente
para os trés parametros, ndo havendo nenhuma variagdo tendenciosa nas
respostas do modelo. A partir dos valores da velocidade de rotacdo e relagdo
de vazédo entre as fases, a rede neural simulou os parametros com boa

precisao descrevendo bem os seus comportamentos.

Com o programa desenvolvido para simular o gradiente de
concentragdo ao longo do extrator, a rede neural foi incorporada para estimar
os parametros do modelo (Pex, Pey e Nox). Este modelo hibrido representou

muito bem o experimento estudado, conforme apresentado a seguir.
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Figura4.19 — Comparagdo entre os valores preditos pela rede neural e os
valores do conjunto de teste para o parametro Pey.

4.3.2. Modelagem Hibrido-Neural

Através dos valores dos pesos nas conexdes, dos limiares internos da
rede selecionada e da funcdo de transferéncia sigmoidal, foi possivel
reconstruir a rede neural dentro do programa desenvolvido para estimar o

gradiente de concentragao da proteina escolhida como componente chave.

O programa calcula o perfl de concentragdo a partir da velocidade de
rotagcdo (rpm) e as vazbes da fase polimérica e salina. Através das Figuras 4.20
a 4.22 os resultados da simulacdo hibrido-neural foram comparados com os
nove pontos experimentais € o modelo desenvolvido inicialmente para estimar

o Nox a partir dos dados de transferéncia de massa.

Os valores das concentracdes simuladas a partir da modelagem hibrido-
neural apresentaram precisio semelhante ao modelo de dispersao axial
desenvolvido por MIYAUCHI e VERMEULEN (1963). Pode-se notar pelas
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Figuras 4.20 a 4.22 que quanto maior a velocidade de rotacdo pior a precisio nos

resultados simulados. Esse prejuizo deve-se, provavelmente, a dificuldade de
realizac 20 dos experimentos nesta regiao de velocidade elevada.

0.5
_
04| B==

0.3 1 —@— Saida da fase salina (modelo da dispersao axial)
--O -~ Saida da fase salina (experimental)
1 —w— Saida da fase salina (modelo hibrido)
—7 -+ Saida da fase polimérica (modelo da disperséo axial)
0.2 1 —m— Saida da fase polimérica (experimental)
—1 - Saida da fase polimérica (modelo hibrido)

Concentragdo da a-la (mg/ml)

0.1 4

0.0 T T T T r T r T r T r T T
6 7 8 9 10 11 12 13

Velocidade de rotagao (rpm)

Figura4.20 — Comparagao entre as concentragdes simuladas pelo modelo da
disperséo axial, modelo hibrido e os dados experimentais: vaz&o

da fase salina = 60 mL/min e vazdo da fase polimérica =
60 mL/min.

Os dados obtidos através da modelagem hibrido-neural provam que
esta técnica pode ser utiizada adequadamente para a simulagdo do processo
de extracdo de proteinas empregando um extrator liquido-liquido, uma vez que
a determinacdo dos parametros (Pex, Pey e Nox) € muito mais simplificada e

rapida que a técnica tradicional.
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Figura4.21 — Comparagéo entre as concentragbes simuladas pelo modelo de
disperséo axial, modelo hibrido e os dados experimentais: vazéo
da fase salina = 80 mL/min e vazdo da fase polimérica =
40 mL/min.
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Figura4.22 — Comparagéo entre as concentragdes simuladas pelo modelo de
dispersao axial, modelo hibrido e os dados experimentais: vazao

da fase salina = 80 mL/min e vazdo da fase polimérica =
60 mL/min.
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5. CONCLUSOES

Neste trabalho foi avaliado o comportamento do processo de
recuperagdo das proteinas do soro de queijo empregando SABs em um
extrator  liquido-liquido  diferencial, operando continuamente em modo
contracorrente, bem como foi simulada esta operagcdo usando a técnica de
modelagem hibrido-neural. Esta modelagem consistiu em utilizar uma rede
neural para predizer os valores dos parametros necessarios para 0 modelo da
dispersao axial, selecionado como o modelo mecanistico mais adequado para

calcular o perfil de concentragdo ao longo do extrator.

Trés etapas distintas podem ser identificadas na realizacdo deste

trabalho de dissertacio:

* A primeira consistiu em obter os dados experimentais de transferéncia de
massa para os sistemas estudados, uma vez que bons resultados foram
encontrados por outros pesquisadores (COIMBRA, 1995, e ZUNIGA, 2000)
na caracterizacdo hidrodinamica do extrator para o mesmo sistema com as

mesmas condi¢des estudadas.
* A segunda procurou simular o processo de extragdo através do modelo da

dispersdo axial e determinar seus pardmetros para as condi¢cdes

estudadas.
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o Durante a ultima etapa foi construida uma rede neural hibrida para predizer
o perfl de concentragdo. Para isto foram testadas metodologias com o
intuito de gerar conjuntos estendidos de dados (parametros do modelo em
funcdo das variaveis operacionais velocidade de rotacdo e relacdo de
vazao solvente/alimentagdo), compreendendo os dados semiempiricos e
os dados experimentais, cuja principal fungdo foi aprimorar a etapa de
treinamento da rede neural. Como discutido por FONSECA (1999), isto faz
com que a acuracia na predicdo dos parametros do modelo seja
aumentada visando um melhor desenvolvimento da modelagem hibrido-

neural.

Durante os experimentos de transferéncia de massa o extrator
demonstrou que € uma unidade de extragéo apropriada para o trabalho com
SABs. Foram estabelecidas 9 condi¢des operacionais diferentes as quais
levaram a boas taxas de extragdo durante o processamento. A a-la e a 3-Ig
foram separadas satisfatoriamente do soro de queijo. A o -la foi concentrada na

fase superior ou fase rica em PEG e a [3-g na fase inferior ou fase salina.

Para a construcdo da rede neural feedforward foram determinados
parametros otimos como a taxa de aprendizagem para o algoritmo de
treinamento  Quick Propagation (0.001), topologia da rede (2x10x5x3) e o
numero de exemplos (entrada-saida) para cada conjunto de dados necessarios
para um bom treinamento da rede. O bom treinamento da rede desenvolvida
levou a uma boa capacidade de generalizagdo, e tornou-a capaz de gerar
resultados proximos ajueles obtidos pelo modelo da dispersdo axial utilizando

os dados experimentais.

Um software foi desenvolvido para a modelagem hibrida, na qual o
modelo da dispersdo axial foi utilizado para estimar o perfil de concentragéo
sendo que os parametros deste modelo (Pex, Pey e Nox) foram estimados
utilizando uma rede neural a partir dos dados operacionais. Esta arquitetura
criou um ambiente de simulagdo eficiente e flexivel para pesquisa deste
processo de extracdo, sendo capaz de predizer, com razoavel precisdo, a
concentragdo da a-la nas duas fases ao longo de toda a coluna.
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A tecnologia de redes neurais mostrou-se uma excelente alternativa na
modelagem de processos pouco compreendidos, como a extragdo liquido-
liquido, cujos fendmenos fisicos ndo sdo completamente esclarecidos, uma vez
gue ela necessita apenas de um conjunto representativo de dados de entrada —

saida para aprender as relagdes implicitas nestes dados.

Com relagédo ao problema do numero reduzido de dados experimentais,
a geracdo dos dados semiempiricos mostrou-se uma solugdo alternativa

eficiente para aprimorar a etapa de treinamento da rede neural.

A modelagem hibrida constiturse como uma poderosa ferramenta na
representacdo e predicdo do comportamento de processos complexos. Essa
nova técnica proporcionou uma forma particularmente conveniente para
aumentar o conhecimento anterior na estimacdo, predicdo e controle do
sistema estudado.
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