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RESUMO

A produgdo agricola nordestina de caju € a maior nacionalmente. Do processo, resta uma
consideravel quantidade de bagaco de caju, biomassa que serve de material para geragao de
diversos agucares, destacando-se glicose e xilose. Ambos, processados por via biotecnologica
com micro-organismos, geram subprodutos como o etanol e xilitol, de grande valor comercial.
O objetivo principal deste trabalho ¢ propor um modelo matematico utilizando Rede Neural
Artificial (RNA) aplicada no processo de obtencdo biotecnoldgica de xilitol originado do
hidrolisado de bagago de caju a partir da levedura Kluyveromyces marxianus CCA 510,
possibilitando verificar o comportamento dos perfis de concentragdo de biomassa, xilose,
glicose, etanol e xilitol e as velocidades especificas de cada um. Para isso, foram utilizados os
dados experimentais da tese “Producdo biotecnologica de xilitol a partir de hidrolisado de
bagaco de caju” (ALBUQUERQUE, 2014). Foi realizado um tratamento dos dados a partir de
regressoes e interpolagdes, buscando suavizar os ruidos das medidas experimentais e aumentar
a quantidade de dados para o treinamento de redes neurais artificiais (RNAs). Neste trabalho,
as velocidades especificas sao preditas pelas RNAs como fun¢do da concentracao instantanea
de célula e substrato para cada tipo de hidrolisado hemiceluldsico de bagago de caju (HBC). Os
resultados das simulac¢des foram avaliados estatisticamente pelo erro médio absoluto (MAE),
além da validagdo frente um novo ensaio. De acordo com os resultados, os modelos utilizados
se mostraram eficazes para prever as velocidades especificas de acordo com o comportamento
dos perfis de concentragdo avaliados para cada condi¢do testada, com R? para treino e validacao
variando de 0,99 a 0,94 para biomassa, 0,99 a 0,90 para xilose, 0,99 a 0,93 para glicose, 0,96 a
0,90 para xilitol e 0,98 a 0,94 para etanol e sem variagdo significativa entre as condig¢des
analisadas, indicando boa qualidade nos ajustes realizados e adequagdo dos modelos aos dados

observados. Bons valores de acuracia foram alcan¢ados onde se obteve um MAE inferior a 1%.

Palavras-chave: Velocidade especifica. Xilitol. Redes neurais artificiais.



ABSTRACT

The northeastern region of Brazil has the highest national production of cashews. From this
process, a substantial amount of cashew bagasse remains, which serves as a material for
generating various sugars, notably glucose and xylose. Both, processed through
biotechnological methods with microorganisms, generate by-products such as ethanol and
xylitol, which have significant commercial value. The main objective of this study is to propose
a mathematical model using Artificial Neural Networks (ANN) applied to the biotechnological
process of obtaining xylitol from cashew bagasse hydrolysate using the yeast Kluyveromyces
marxianus CCA 510. This allows for examining the behavior of concentration profiles of
biomass, xylose, glucose, ethanol, and xylitol, as well as the specific rates of each. Experimental
data from the thesis "Biotecnological Production of Xylitol from Cashew Bagasse Hydrolysate”
(ALBUQUERQUE, 2014), were used for this purpose. The data underwent treatment through
regressions and interpolations to smooth experimental measurement noise and increase the
dataset for training Artificial Neural Networks (ANNSs). In this study, specific rates are predicted
by ANNSs as a function of the instantaneous concentration of cells and substrate for each type
of cashew bagasse hemicellulosic hydrolysate (HBC). Simulation results were statistically
evaluated using the Mean Absolute Error (MAE), in addition to validation against a new
experiment. According to the results, the models used proved effective in predicting specific
rates according to the behavior of the evaluated concentration profiles for each tested condition,
with R? for training and validation from 0.99 to 0.94 for biomass, 0.99 to 0.90 for xylose, 0.99
to 0.93 for glucose, 0.96 to 0.90 for xylitol and 0.98 to 0.94 for ethanol, showing no significant
variation between the analyzed conditions. This indicates good quality in the maden
adjustments and the suitability of the models to the observed data. High accuracy values were

achieved where MAE was less than 1%.

Keywords: Specific rate. Xylitol. Artificial Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

A regido nordeste do Brasil abrange aproximadamente 700 mil hectares dedicados
a cultura do caju, sendo o estado do Ceara o principal produtor. Apesar do avango na
industrializacdo do pedunculo do caju, com o suco integral como produto principal e uma
producdo anual em torno de 70 mil toneladas, a utilizagdo efetiva do pedinculo na cultura do
caju ainda ¢ relativamente baixa (SILVA NETO, 2000).

Assim, por conta da quantidade significativa de residuos gerados e para encontrar
uma proposta que integre a preservagdo ambiental como um topico e ainda traga beneficios
econdmicos ao processo produtivo da castanha e do caju, tem-se observado um interesse cada
vez maior na exploracdo de fontes alternativas de energia para a producdo de bioprodutos de
alto valor agregado, tais como o etanol e xilitol (ROCHA, 2010).

Nesse sentido, a utilizagdo da modelagem matematica no processo fermentativo do
bagagco do caju, possibilita a avaliagdo de condigdes ndo previamente testadas
experimentalmente. Isso permite a previsdo do comportamento dos perfis de concentragdo
inicial de células, substratos e produtos diante de variagdes nas condi¢des da reagao. Como
resultado, € possivel identificar um ponto 6timo de operacdo do sistema por meio de simulagdes
(NIELSEN; VILLADSEN, 1994).

O presente trabalho tem como objetivo geral apresentar uma proposta de utilizagao
de uma Rede Neural Artificial (RNA) que sirva como modelo matematico satisfatorio para
descrever a predicao das velocidades especificas de crescimento celular, consumo de substrato
e geracdo de produtos para biomassa, xilose, glicose, etanol e xilitol. Todos foram listados da
base de dados experimentais oriundos da dissertagdo de Tiago Lima de Albuquerque: Produgdo
biotecnoldgica de xilitol a partir de hidrolisado de bagaco de caju (2014), na qual baseia-se a
andlise preditiva demonstrada nos capitulos seguintes. Acrescento ao final, sugestdes para
trabalhos futuros, com passos a serem seguidos e estudados a partir dos dados obtidos nas

conclusdes deste trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Biomassa lignoceluldsica: Bagaco de caju

Os materiais lignoceluldsicos representam a fragcdo mais significativa da biomassa
vegetal, sendo uma fonte preponderante de compostos organicos e matéria-prima renovavel na
biosfera, caracterizando-se por seu custo acessivel e baixo impacto ambiental
(MULAKHUDAIR, 2016). Dentre esses materiais, destaca-se o bagacgo de caju, subproduto da
extragdo do suco do pseudofruto, correspondendo a aproximadamente 20% do peso total do
pedunculo e figurando como uma das principais fontes de residuos na industria agrondmica
(SANTOS et al., 2007).

O bagaco de caju apresenta elevado teor de acucares fermentaveis em sua
composic¢do, originando-se de uma cultura adaptada ao clima do nordeste brasileiro e
caracterizada por baixas exigéncias (BRIONES, SERRANO e LABIDI, 2012). Além disso,
destaca-se por sua relevancia na producao de diversos produtos de alto valor de mercado, como
etanol e xilitol.

Essa biomassa ¢ composta por trés tipos de polimeros - celulose, hemicelulose e
lignina - os quais estdo intricadamente entrelagados e conectados quimicamente por meio de
ligagdes covalentes e de hidrogénio (PEREZ et al., 2002). No bagago de caju, esses polimeros
sdo os principais constituintes, com proporgdes relatadas por Rocha (2010) e Correia et al.
(2013) de 20,54% ¢ 20,56% de celulose, 16,33% e 10,17% de hemicelulose, e 33,62% ¢ 35,26%
de lignina, respectivamente.

A transformagdo do bagaco de caju para a producdo de substancias de valor
agregado estd condicionada a sua hidrolise. Apenas por meio desse processo, os agucares
presentes, como glicose e xilose, podem ser liberados e, posteriormente, convertidos por micro-
organismos especificos por meio de fermentagdo. Um exemplo de aplicagdo biotecnoldgica € a
conversao da xilose em xilitol. Por sua vez, o sucesso dessa hidrolise dependera de um pré-

tratamento adequado e eficaz.
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Figura 1 — Pré-tratamento de biomassa lignocelulosica
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Fonte: Adaptada de Mosier et al. (2005).

2.2 Pré-tratamento com hidrolise acida

Empregam-se etapas distintas de preparacdo para processar materiais
lignocelulosicos: o pré-tratamento, que visa a deslignificacdo para expor a celulose e
hemicelulose de maneira mais eficaz; a hidrolise da celulose e hemicelulose, com o propdsito
de gerar aglcares fermentaveis como xilose e glicose; e, por ultimo, a fermentagdo desses
acucares hidrolisados (DEMIRBAS, 2008). Ou seja, a realizacdo de um pré-tratamento e
hidrolise, a principio, tém a finalidade de solubilizar os ac¢licares monoméricos presentes na
biomassa lignocelulosica, para que em uma etapa subsequente, o licor produzido venha a ser
utilizado como uma fonte de carbono por diferentes microrganismos. Dessa forma, permitindo
que matérias-primas lignoceluldsicas possam ser susceptiveis a utilizagao biotecnologica.

O pré-tratamento 4cido € considerado um dos mais importantes, gerando uma
grande quantidade de aglcares a partir de biomassas distintas. Além de garantir a formacao e
preservacao de pentoses e hexoses na biomassa, o pré-tratamento deve minimizar a geragao de
subprodutos que possam causar inibicdo dos micro-organismos durante o processo de
fermentagdao (MOSIER, 2005). A hidrolise com écido diluido ¢ uma das mais estudadas por ser
eficaz e barata (RAFIQUL e SAKINAH, 2012).

As temperaturas durante o tratamento podem variar de 100 °C até 160 °C, ocorrendo
dentro de um reator e usando acidos como o acido sulfurico, concentrado ou diluido, mas
também sdo empregados acidos nitrico, fosforico e cloridrico.

Existem alguns pontos desfavoraveis associados a essa tecnologia, como a
necessidade de neutralizacdo prévia a fermentagdo para evitar a inibi¢do, o risco potencial

envolvido na operacdo com substancias perigosas € os custos significativos de instalagdo para
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garantir que os materiais resistam as condigdes agressivas do fluido reagente (SARKAR, 2012).
Uma desvantagem adicional desse método esta relacionada a produgdo de inibidores
indesejaveis para a fermentagdo microbioldgica, como 4acido acético, furfural e 5-
hidroximetilfurfural. Esses inibidores resultam da degradagao de agucares pela agao do acido,
especialmente xilose e glicose. A formagdo desses compostos estd associada a fatores como

concentragdes elevadas de acidos e altas temperaturas (MOOD, 2013).

2.3 Fatores que influenciam a producio biotecnolégica

A xilose destaca-se como um dos principais acgucares resultantes da hidrolise de
biomassa lignoceluldsica. Juntamente com esse agucar, obtém-se outros mondmeros, como
glicose, arabinose, manose, entre outros. Classificada como o segundo mondmero de acucar
mais abundante na biosfera, a xilose ¢ utilizada no processo de conversao para xilitol, seja de
maneira industrial ou microbiologica. Consequentemente, observou-se um aumento
consideravel nos estudos voltados para o desenvolvimento da obtengao de xilose a partir de
fontes renovaveis (ALBUQUERQUE, 2015).

Durante um processo fermentativo existem varios fatores que podem influenciar
diretamente o rendimento e a produtividade de xilitol, entre eles podemos destacar a
concentracdo inicial de células do indculo, tipo de substrato e compostos inibidores como

relevantes para entendermos durante este trabalho.

2.3.1 Concentragdo inicial de substrato e micro-organismo

Em um processo descontinuo (batelada), a quantidade de biomassa alcangada esté
diretamente relacionada a concentracao inicial do substrato. Essa concentragao inicial limita o
crescimento e a eficiéncia do microrganismo na conversao do substrato no produto desejado. O
crescimento celular apresenta um comportamento de saturagao a medida que a concentragao do
substrato aumenta, mas, em alguns casos, a concentracdo de aglcar pode atingir niveis
suficientemente altos para ultrapassar a regido de saturagdo, resultando em inibi¢do do
crescimento pelo substrato (FAKRUDDIN et al., 2012).

Com o objetivo de aplicacao industrial, os microrganismos devem demonstrar alta
eficiéncia na conversdo do substrato em produto, evitar a producdo de substincias
incompativeis com o produto, ndo serem patogénicos e possibilitar a rapida liberacdo do

produto no meio ambiente (LIMA et al., 2001). Nesse contexto, a levedura K. marxianus tem
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despertado interesse na biotecnologia em comparacdo com outras espécies de leveduras. Isso
se deve a sua ampla diversidade metabodlica, capacidade de assimilar diversos agucares,
crescimento mais rapido e amplo espectro de termotolerancia (FONSECA et al., 2008; LANE
& MORRISEY, 2010; LANE et al., 2011; FERREIRA et al., 2015; NACHAIWIENG et al.,
2015; FASOLI et al., 2016). Neste trabalho, os dados de producdo de xilitol via micro-
organismo K. marxianus CCA 510 pertencem ao Grupo de Pesquisa e Desenvolvimento de
Processos Biotecnologicos (GPBIO) da Universidade Federal do Ceard e a cepa
Kluyveromyces marxianus CCA 510 ¢ uma levedura oriunda do banco de cultura do
Laboratério de Microbiologia Agricola e Molecular - LACAM, da Universidade Federal de Sao
Carlos - UFSCar, Sao Carlos, Brasil.

2.3.2 Tipo de substrato

Os hidrolisados hemicelulosicos, neste trabalho o hidrolisado do bagaco de caju,
contém varias hexoses e pentoses, ¢ apesar de haver variagao na composicao desses hidrolisados,
xilose, glicose e arabinose sdo os trés principais agicares presentes. Uma estratégia adotada na
produgdo biotecnoldgica de xilitol envolve o uso de glicose e arabinose para fornecer a energia

necessaria ao crescimento microbiano, enquanto a xilose € assimilada para a producdo de xilitol.

2.3.3 Inibidores

Como ¢ comum a presenca de compostos que podem inibir o metabolismo dos
microrganismos nos licores provenientes de hidrolisados hemiceluldsicos, resultando na morte
microbiana ou na reducdo da produtividade do xilitol. Esses produtos sdo gerados pela
decomposicdo de agucares presentes na hemicelulose e de compostos da lignina. A
concentracdo tolerdvel de inibidores varia de acordo com o microrganismo utilizado e sua
adaptacao ao meio de fermentacao especifico (RAO, 2016).

Os principais inibidores incluem o 4cido acético, 5-hidroximetilfurfural (HMF),
furfural e compostos fendlicos derivados da lignina. A presenga desses inibidores,
especialmente furfural e HMF nos licores hidrolisados, ¢ resultado da degradagao de acucares
como xilose e glicose em meio acido, como ilustrado na imagem abaixo. Esses dois compostos
sao formados por meio da desidratacao catalitica da xilose e da glicose, respectivamente. Eles
causam atrasos no processo fermentativo no inicio da fermentagdo, inibem o crescimento da

levedura e a sintese de proteinas (DUARTE, 2005).
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Os compostos fenolicos, provenientes da lignina, sdo os principais inibidores e
causam danos a integridade das membranas dos microrganismos. Com concentragdes
superiores a 0,1 g/L, tanto o crescimento celular quanto a produgdo de xilitol sdo inibidos
(MUSSATTO, 2004; SA, 2015).

O acido acético, subproduto da degradacdo de grupos acetil na hemicelulose
durante o tratamento acido, difere dos demais inibidores ao interagir com a célula do
microrganismo, provocando sua morte instantdnea devido a uma alteracao no pH interno da

célula.

Figura 2 — Principais produtos formados a partir do material lignoceluldsico

Material
Lignoceluldsico

Hemicelulose
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y

| Hexoses | | Pentoses

v
Furanos Fendlicos de baixo

peso molecular

Y

Furfural —
Hidroximetilfurfural > Materiais
(HMF) poliméricos

Fonte: ALBUQUERQUE (2014).

2.4 Producao biotecnologica de xilitol

A obten¢ao de xilitol via biotecnologica, utilizando hidrolisados hemiceluldsicos
como meio de cultivo, surge como um processo mais vantajoso em comparagdo com a
conversao quimica da xilose, método tradicional que apresenta rendimentos baixos (entre 50-
60%) e custos elevados (PEREIRA et al., 2011). A abordagem biotecnologica oferece
beneficios, como a utilizagdo de condi¢gdes mais suaves de pressdo e temperatura (CUNHA et

al., 2005). Além disso, ela elimina a necessidade de xilose purificada, uma vez que micro-
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organismos especificos conseguem converter xilose em xilitol diretamente a partir do
hidrolisado hemiceluldsico, atingindo rendimentos de até 78% (SARROUH & SILVA, 2008;
MUSSATO & ROBERTO, 2004).

Acredita-se que a adocao dessa abordagem biotecnologica resultard em custos de
producgdo mais baixos em comparagdo com o método quimico convencional, potencialmente
ampliando o uso do xilitol e seus beneficios para a satide humana. Uma vantagem adicional ¢ a
geragao de efluentes facilmente trataveis, contribuindo significativamente para a redugdo da
polui¢ao ambiental.

As leveduras produzem xilitol como um intermediario durante o metabolismo da
D-xilose, conforme ilustrado na figura abaixo. A xilose redutase (XR) ¢ geralmente uma enzima
dependente de NADPH, enquanto a xilitol desidrogenase (XDH) requer NADP+. Dessa forma,
a conversao do D-xilitol ocorre em duas etapas, uma de reducao seguida por outra de oxidacao.
D-xilulose ¢ inicialmente reduzida a D-xilitol por NADPH e, posteriormente, esse metabdlito
¢ oxidado a D-xilulose por NADP+. Essas duas reacdes sdo consideradas limitantes na

fermentagao de D-xilose e na producao de xilitol.

Figura 3 - Esquema geral da fermentagao de D-xilose

Via das Pentoses Fosfato
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Fonte: Adaptado de Chen et al. (2010).

Em condigdes microaerdbicas, ¢ comum que as leveduras tenham a capacidade de
converter residuos contendo D-xilose em etanol ou xilitol. A producdo desses compostos varia
conforme o micro-organismo em questio (YABLOCHKOVA; BOLOTNIKOVA;
MIKHAILOVA, 2003a).
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3 MODELO MATEMATICO DE PROCESSOS FERMENTATIVOS

A modelagem matematica de processos fermentativos consiste na tentativa de
representar, de forma matematica, os balangos de massa para cada componente da reagao,
relacionando-os com as complexas transformagdes bioquimicas que ocorrem no processo € as
velocidades com que essas transformagdes acontecem (BONOMI; SCHMIDELL, 2001). Os
processos fermentativos reais apresentam um alto grau de complexidade devido as leis fisico-
quimicas, bioquimicas e genéticas envolvidas. Uma alternativa para lidar com essa
complexidade ¢ o uso de modelos baseados na idealidade do sistema, os quais descrevem
apenas algumas propriedades do processo (VOLESKY; VOTRUBA, 1992). Segundo Sinclair
e Kristiansen (1987), um modelo fermentativo deve contemplar apenas os aspectos relevantes
que despertam interesse, permitindo a quantificagao da taxa de crescimento celular, do consumo
de substrato e da formagao de produtos. Dessa forma, o modelo se configura como um conjunto
de relacdes entre as varidveis de interesse em um sistema em estudo, com o propdsito, como
destacado por Tosetto (2002), de antecipar o comportamento do processo. Isso se torna essencial,
uma vez que ¢ impraticavel realizar testes experimentais para todas as condigdes operacionais
e escalas possiveis do processo em analise.

Além disso, o modelo busca identificar as condi¢des operacionais economicamente
otimas do processo e estabelecer limites nas condigdes operacionais. Essa abordagem permite
analisar alteragdes no processo visando a sua otimizacdo. Nesse contexto, ¢ fundamental definir
a estratégia de controle e avaliar a sensibilidade do processo diante de perturbagdes.

De maneira geral, os modelos podem ser classificados em duas categorias: modelos
mecanisticos e modelos fenomenologicos (VELTEN; FRIEDE, 2009; PERRY & GREEN, 2008;
TOWLER & SINNOTT, 2012; SMITH, 2005). Os modelos mecanisticos, também conhecidos
como caixa branca, fundamentam-se no formalismo matematico, gerando, geralmente,
equagoes diferenciais conduzidas pelos principios fundamentais, como conservacao de massa,
energia ou quantidade de momento. Eles também incorporam equagdes de velocidade, que sdo
expressoes cinéticas descrevendo a geragdo ou consumo de espécies dentro do sistema, além de
equacdes termodinamicas.

Por outro lado, os modelos fenomenologicos, ou caixa-preta, sao constituidos
apenas com base em dados experimentais, estabelecendo relagdes com observacdes do
comportamento de dados medidos do sistema a ser modelado. Um exemplo desse modelo
fenomenoldgico ¢ o uso de redes neurais artificiais (RNA) neste trabalho. Existem modelos

hibridos (caixa cinza): abordagens que integram as descrigdes dos modelos anteriores.
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Figura 4 — Classes de modelos

Dados Conhecimento fisico
Modelos Modelos Modelos
Fenomenologicos Hibridos Mecanisticos
"caixa preta" "ecaixa cinza" "caixa branca"

Fonte: PEREIRA (2016).

3.1 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais fundamentados na
estrutura dos neurdnios bioldgicos. Esses modelos, também conhecidos como caixas pretas, sao
particularmente eficazes para a modelagem de processos devido a sua capacidade de
desenvolver rapidamente modelos matematicos precisos, mesmo em situagdes em que o
conhecimento detalhado do processo € limitado.

No contexto das RNAs, o tipo mais prevalente de modelo de caixa preta € a propria
rede neural artificial. Essas redes sdo compostas por unidades interconectadas chamadas
neurdnios artificiais ou nos. Cada neurdénio tem uma funcdo especifica de entrada/saida,
determinada por sua funcdo de transferéncia, e esté interligado a outros neurdnios por conexdes
ou sinapses. Tais redes neurais operam com base em principios fundamentais, que sdo:

= Processamento de Informacgao: Neuronios artificiais, também conhecidos como nds, sao
as unidades basicas responsaveis pelo processamento da informacao;

* Interconexdo: Os neurdnios estdo interconectados, formando redes neurais que
constituem o modelo de caixa preta;

* Transmissao de Informacao: A transmissao de informagdes entre neurdnios ocorre por
meio de conexdes ou sinapses;

» Eficiéncia Sinaptica: A eficacia de uma sinapse, representada por um peso associado,
reflete a informacao armazenada pelo neurdnio e, por extensao, pela rede neural;

= Aprendizagem: O conhecimento ¢ adquirido do ambiente por meio de um processo de
aprendizagem. Esse processo ajusta os pesos das conexdes em resposta aos estimulos

recebidos do ambiente.
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Essa abordagem de caixa preta oferece rapidez na obtengdo de modelos
matematicos, embora apresente a limitagao de ndo permitir extrapolacgdes. Isso significa que os
experimentos devem abranger todo o dominio de aplicagdo do modelo para garantir sua eficacia.
As RNAs, notadamente as redes neurais artificiais, sdo, portanto, uma ferramenta valiosa na
modelagem de processos complexos.

Segue-se abaixo o funcionamento de um neurdnio artificial, que pode ser resumido
nos seguintes passos: (a) os sinais sdo recebidos do neurdnio anterior; (b) os sinais sao
multiplicados por pesos correspondentes a cada ligagdo; (c) a jungao somadora soma todos os
sinais de entrada ponderados pelos pesos das conexdes; (d) a fungdo de ativacdo é geralmente
utilizada com o propdsito de limitar a saida do neurdnio e introduzir ndo-linearidade no modelo;
(e) o limiar bx tem o papel de aumentar ou diminuir a influéncia do valor da entrada liquida
para a ativagdo do neurdnio k; (f) os sinais ativos seguem para o neurdnio subsequente

(PELLICCI, 2001).

Figura 5 — Processamento do sinal em um neurdnio de uma RNA
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Fonte: PEREIRA (2016)

A Equagdo (1) expressa matematicamente a saida do neurénio k, onde xo ¢ um sinal

de entrada de valor 1 e peso associado wij = bx.

m m

Ye=fuw)=fQ&  wi.x)=fC  wkxj+ bk (1)
j=0 j=1
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O desenvolvimento de um projeto para uma rede neural artificial envolve a
definicdo de trés caracteristicas principais: a estrutura, o algoritmo de aprendizagem e a fungao
de ativagao (HAYKIN, 1994).

A estrutura de uma RNA refere-se aos padroes de conectividade entre os neuronios
da rede. Esses padrdes podem incluir apenas conexdes diretas, sempre no sentido da entrada
para a saida da rede, ou também conexdes diretas e recorrentes, responsaveis pela realimentagao
de informacgao.

O algoritmo de aprendizagem ¢ o método utilizado para determinar os parametros
livres da rede. Isso inclui ajustes nos pesos das conexdes, escolha da fun¢do de ativagdo,
determinagdo do niimero de camadas e do numero de neurdnios por camada na rede. Existem
basicamente trés paradigmas de aprendizagem: ndo-supervisionada, supervisionada e por
reforco.

A fungdo de ativagdo desempenha um papel crucial, representando o efeito da
entrada e do estado atual de um neurénio na definicdo do seu préximo estado. Ela determina
como a saida do neuronio ¢ calculada com base nas entradas recebidas e no estado atual do
neurdnio.

Essas trés caracteristicas sdo detalhadas nos topicos seguintes e quando bem
definidas, constituem a base para o desenvolvimento eficaz de uma rede neural artificial,

permitindo que ela aprenda e se adapte aos padrdes presentes nos dados de entrada.

3.1.1 Estrutura da RNA

Os métodos de propagagao da informagao para a topologia dos neurdnios sao
diferenciados entre redes de propagacdo para frente (feedforward) e redes realimentadas
(feedback).

Na modelagem e simulagao de processos quimicos e bioquimicos, a arquitetura de
RNA mais amplamente adotada ¢ a feedforward de multiplas camadas com treinamento
supervisionado por corre¢do do erro, também conhecido como retropropagacdo - que ¢ capaz
de aproximar, com maior ou menor precisdo, dependendo do niimero de neurénios da RNA,
qualquer fun¢do nao-linear (BARRETO, 2002; TONIN, 2005).

Essa configuragdo ¢ comumente empregada em problemas de regressao de dados,
incluindo a previsdo de séries temporais.

Nas redes de propagacdo para frente (feedforward), o fluxo de informacdo ¢

unidirecional. Essas redes sao geralmente, sdo representadas em camadas.
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Figura 6 — Redes feedfoward: (a) inica camada e (b) multiplas camadas
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Fonte: PEREIRA (2016).

As RNAs podem ser divididas em trés tipos de camadas: camada de entrada,
camadas intermediarias ou ocultas (podendo ndo possuir) ¢ camada de saida. A forma pela qual
os neurdnios estdo interconectados esta intimamente relacionada ao algoritmo a ser utilizado
no seu treinamento.

As principais desvantagens dessa estrutura sdo: a incerteza se a rede ira parar em
um ponto de equilibrio e o tempo longo necessario ao processamento da rede, podendo levar

minutos ou horas.

3.1.2 Algoritmo de aprendizagem

Apds a determinacdo do tipo e da topologia da rede, passamos para a fase de
treinamento, cujo objetivo ¢ estabelecer os pesos de cada interconexao (ALVES, 2003). O
treinamento pode seguir um algoritmo supervisionado, no qual os pesos sdo ajustados com base
na discrepancia entre a saida desejada e a saida obtida. Alternativamente, pode adotar um
método ndo supervisionado, dispensando a necessidade de uma saida desejada conhecida,
permitindo que a propria rede crie automaticamente um mapa com os dados de entrada para
prever o conjunto de saida - como aprendizado auto supervisionado, nesse contexto, a rede se
ajusta as regularidades estatisticas presentes nos dados de entrada, criando representacdes
internas que codificam as caracteristicas dos dados.

Como no presente trabalho a intengdo € prever através de RNA os dados de

velocidade cinética dos compostos, ndo podemos extrapolar os dados, assim o treinamento deve
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seguir o algoritmo supervisionado que verifica a saida da rede e, se nao estiver de acordo com

a saida desejada, realiza ajustes nos pesos das conexodes visando minimizar essa diferenca.
Alguns desafios de engenharia podem ser formulados como problemas de

aprendizado supervisionado, abrangendo areas como classificacdo e reconhecimento de

padrdes, predicdo de séries temporais, identificacdo de sistemas, controle de processos etc.

3.1.3 Funcdo de ativacdo

A fungdo de ativag@o é uma caracteristica crucial em redes neurais artificiais com
multiplas camadas, desempenhando papéis fundamentais como limitar a saida do neurénio e
introduzir nao-linearidade ao modelo. A escolha de fungdes de ativagdo nao lineares e
diferencidveis para as camadas ocultas € essencial para resolver problemas nao linearmente

separaveis, orientando o ajuste de pesos (HAYKIN, 2001).

3.1.4 Arquitetura da RNA

A arquitetura de uma RNA com algoritmo de retropropagacdo esta apresentado na
imagem abaixo, que apds combinacao linear das fungdes de ativagdo internas aplicadas nos
neurdnios das camadas oculta (tipo sigmoidal) e de saida (tipo linear), sdo formadas as saidas
finais de cada neur6nio (PUMA-VILLANUEVA, 2011).

Uma consideracdo importante refere-se ao valor das taxas de aprendizagem: o
algoritmo pode adotar uma abordagem de aprendizagem fixa, o que pode tornar a convergéncia
das superficies de erro lenta, ou uma abordagem adaptativa, ajustando-se a diferentes
superficies de erro, como observado no algoritmo de retropropaga¢do denominado "trainrp"
(PEREIRA, 2016).

A dinamica do algoritmo trainrp pode ser resumida em duas etapas principais: a
propagacao do efeito de um vetor de entrada pela rede e a retropropagacao do sinal de erro
gerado na saida da rede, seguindo o sentido oposto das conexdes sinapticas.

Quando os padroes sdo apresentados as entradas e o efeito se propaga pela rede, os
pesos sinapticos sdo atualizados de maneira suave, mesmo quando estdo distantes dos valores

otimos (RIEDMILLER e BRAUN, 1993).
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Figura 7 — Arquitetura de RNA do tipo retropropagacao
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Fonte: VILLANUEVA (2011).

3.2 Cinética do processo

Determinar parametros confiaveis e adequados para modelos de processos
biotecnoldgicos ¢ desafiador devido a complexidade do metabolismo microbiano e a ndo
linearidade de sua cinética. A modelagem que descreve as cinéticas desconhecidas do processo,
unindo equagdes de balanco material com redes neurais artificiais, que funcionam como
estimadores das velocidades especificas de formacao de biomassa e produto e consumo de
substrato, podem ser descritas a seguir.

Os balancos materiais na etapa de fermentacdo com crescimento microbiano,
consumo de xilose e glicose e formagdo de etanol e xilitol, em reator batelada, estdo

apresentados nas Equacgdes (2), (3) e (4) respectivamente:



28

dX 2
== )
ds 3)
ac s

dP

dt P 4)

Os modelos ndo estruturados e ndo segregados, sdo os mais indicados na literatura
para descrever fermentagdes (MOULING; BONE; GALZY, 1980), baseiam-se na determinacao
da velocidade especifica de crescimento do micro-organismo (), definido como a taxa de
crescimento microbiano dividido pela concentragao de biomassa contida no meio - dado que a
taxa de fermentacdo muda continuamente conforme o substrato ¢ consumido e o produto ¢
formado.

A Equacdo (5) relaciona a taxa de crescimento microbiano com a velocidade

especifica de crescimento celular:

1 dX
= — % — = — 5
K=x"at =X )
e =p*X

A equacdo cinética mais simples e comum para descrever a velocidade especifica
de crescimento ¢ a equagdo de Monod, aplicdvel quando um tUnico substrato ¢ considerado
como limitante para o crescimento microbiano (HAN; LEVENSPIEL, 1988), observada na
Equagdo (6) abaixo:

_ Hmax * S

b= (©)

3.3 Discriminacio entre modelos

A validagdo de um modelo ¢ comumente conduzida por meio da inspeg¢ao visual do
comportamento das curvas do modelo em comparagdo com conjuntos de dados experimentais
ndo utilizados em sua elaboragdo ou na etapa de estimativa de pardmetros, acompanhada por
uma analise estatistica especifica, considerando os erros experimentais inerentes aos processos
biologicos (BONOMI e SCHMIDELL, 2001). Além disso, € essencial realizar uma anélise do

desvio padrao residual.
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Dessa forma, o modelo pode ser considerado estatisticamente adequado se o erro
experimental médio dos dados for menor que o erro experimental aparente (& exp < &
aparente). E conhecido que erros experimentais tipicos para variaveis medidas em processos
fermentativos sdo de aproximadamente 10%, devido a falta de reprodutibilidade e flutuagdes
naturais do processo (PAIVA et al., 1996). Erros percentuais t€m a vantagem de serem livres de
unidades e, portanto, sdo frequentemente usados para comparar desempenhos de previsao entre
conjuntos de dados.

O MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio, na sigla em inglés) ¢ uma medida
estatistica que avalia a precis@o de um modelo em prever valores em termos percentuais. Ele ¢
calculado como a média da diferenga absoluta entre os valores observados e os valores previstos,

normalizada pelos valores observados. A férmula do MAPE ¢ a da Equagdo (7) a seguir:

MAPE = 1 3%, | %% x 100 %)

O MSE (Erro Quadratico Médio) ¢ uma medida que avalia a média dos quadrados
das diferencas entre os valores observados e os valores previstos. A formula do MSE ¢ dada

pela Equagao (8):

MSE =1y (Vi - Y3)? ®)

O MAE (Erro Absoluto Médio) ¢ uma medida que avalia a média das diferencas
absolutas entre os valores observados e os valores previstos. A formula do MAE ¢ dada pela

Equagdo (9) abaixo:

MAE =137 V- ¥ ©)

Assim, o MAPE fornece uma medida percentual da precisdao, o MSE fornece uma
medida do erro quadratico médio e o MAE fornece uma medida do erro absoluto médio entre
as previsoes e os valores reais. Essas métricas sdo muito usadas na avaliacdo de modelos
estatisticos e de previsao, e sao usadas no cddigo para avaliar os modelos gerados deste trabalho.
Destaco os valores obtido para MAE, ja que basta uma analise estatistica certificante
Apesar de esfor¢os para os colaboradores no ambito educacional, ndo foi detectada atividades
voltadas para os sistemas infantis, sendo um ponto de especial atencao por parte da corporagao

a ser analisado.
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4 MATERIAIS E METODOS

O conjunto de dados experimentais utilizados para elaboragdo e validacdo das
predigdes propostas aqui, foram obtidos por Tiago Lima de Albuquerque: Produgdo
biotecnoldgica de xilitol a partir de hidrolisado de bagaco de caju (2014).

Posteriormente, fez-se um tratamento dos dados experimentais através de regressao
nao linear, interpolacdo e normalizagdo deles, de forma a amenizar os ruidos das medidas
experimentais e aumentar o conjunto de dados, além de padronizar escalas para evitar que uma

dimensao sobreponha outras.

4.1 Metodologia para obtenciao dos dados experimentais

Os conjuntos de dados referem-se aos hidrolisados hemicelulosicos do bagaco de
caju (HBC) e suas respectivas composicoes.

O bagago de caju foi submetido, apds prévia lavagem, secagem e padronizagao de
tamanho, a hidrélise acida com H2SO4 0,6 mol.L!, alcancando concentragio de glicose e xilose
de 12,09 g.L ' e 19,02 g.L"!, respectivamente.

Depois, o bagago teve pH ajustado para 6,0 com adicao de Ca(OH),, gerando o
primeiro conjunto de hidrolisado chamado HBC-1.

Este conjunto, por sua vez, foi concentrado por evaporacao a 70°C, gerando o
segundo conjunto de hidrolisado: HBC-2.

O HBC-2 passou por destoxificagdo com carvao ativado a 30°C por 2h - um tipo de
carvao em granulos e outro em pd, formando os tltimos dois conjuntos estudados nesse trabalho:

HBC-3 e HBC-4 respectivamente, o de maior e menor granulometria de carvao.
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Figura 8 — Fluxograma dos experimentos realizados visando avaliar a influéncia de

destoxificacdo do HBC na producao de xilitol
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Fonte: ALBUQUERQUE (2014).

As composicdes de cada hidrolisado hemiceluldsico estdo mapeadas na Tabela 1,
com a geragdo de agucares fermentesciveis e os inibidores detectados no meio. Cada hidrolisado
hemiceluldsico de bagaco de caju sob esses 4 diferentes tratamentos: HBC-1, HBC-2, HBC-3,
HBC-4, foram meio para fermentagdao a 30°C por 120h a 200rpm, usando a cepa de levedura

Kluyveromyces marxianus CCAS510, a fim de obter uma producao de xilitol.
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O acompanhamento dos dados e medidas foram feitos, obtendo-se os seguintes
graficos da Figura 9 para cada meio, e observando-se o comportamento da biomassa, xilose,

glicose, xilitol e etanol (ALBUQUERQUE, 2014).

Tabela 1 — Composi¢do dos meios formulados a partir de hidrolisado do bagago

Concentraciio

Composigio (g.L")
(HBC-1) (HBC-2) (HBC-3) (HBC4)
Glicose 12,57+ 0,25 30,64 + 0,02 2987 0,14 29,71 £ 0,25
Xilose 18,59 + 0,04 36,44 £ 0,16 36,43 £ 0,56 3586022
Arabinose 10,85+ 0,19 32,23 £ 0,09 3242093 30,96 £ 0,12
Acido acético 1,89 & 0,08 4,50+ 0,09 4,64 + 0,06 4,06 40,03
Acido férmico 0,08 + 0,00 0,38+ 0,01 0,36+ 0,02 0,00 0,00
Furfural nd. n.d n.d nd
5-HMF n.d. n.d. n.d n.d.
Fenois 3,30 £ 0,07 3,34+ 0,08 2,39+ 0,01 1,23 0,11
*n.d.; ndo detectado
**HBC-1:hidrolisado nio concentrado apés ajuste do pH, HBC-2: hidrolisado concentrado sem HBC-3: hidrolisado concentrado tratado com carvio ativado em

grinulos ¢ HBC-4:hidrolisado concentrado tratado com carviio ativado em po.

Fonte: ALBUQUERQUE (2014).

Figura 9 — Fermentagdo, por Kluyveromyces marxianus CCA 510, de meios
formados por HBC com diferentes tratamentos: (A) meio ndo concentrado, (B) meio
concentrado e sem tratamento, (C) meio concentrado com carvao (granulos) e (D) meio
concentrado com carvao (pd). Biomassa (A), etanol (¢), xilitol (@), glicose (V) e xilose (0):

200 rpm a 30 °C por 120h
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Os pontos fermentativos dos quatro graficos da Figura 9 acima, foram lidos através

da ferramenta Plotdigitizer, que ¢ uma ferramenta online de extragdo de dados, permitindo aos
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usuarios extrair dados de imagens em formato numérico. Ou seja, ela faz a engenharia reversa
de graficos visuais em numeros.

Foram 4 meios analisados: HBC-1, HBC-2, HBC-3 ¢ HBC-4, cada um passando
pelo processo de fermentagao a 30°C, 200rpm e gerando: biomassa, aglcares - xilose e glicose,
produtos - xilitol e etanol, durante o intervalo de tempo de 120h, onde houve coleta
experimental de dados a cada 24h. Totalizando 120 pontos obtidos experimentalmente. 24
desses pontos, estdo exemplificados na Tabela 2, que serviram como base de dados para as
predi¢des para biomassa. As matrizes para os outros componentes estudados: xilose, glicose,

xilitol e etanol estdo catalogadas no Apéndice A.

Tabela 2 — Matriz das condigdes operacionais iniciais para Biomassa

Biomassa

Método Tempo Concentraciao
(h) Inicial (g/L)

HBC-1 0 1,00719
HBC-1 24 1,07914
HBC-1 48 1,11511
HBC-1 72 11,07914
HBC-1 96 12,05036
HBC-1 120 11,51079
HBC-2 0 1,13636
HBC-2 24 8,51911
HBC-2 48 13,8535
HBC-2 72 11,9697
HBC-2 96 11,7803
HBC-2 120 11,89394
HBC-3 0 1,06461
HBC-3 24 7,41557
HBC-3 48 9,98532
HBC-3 72 12,15125
HBC-3 96 12,3348
HBC-3 120 12,81204
HBC-4 0 0,93795
HBC-4 24 7,82828
HBC-4 48 10,20924
HBC-4 72 12,44589
HBC-4 96 12,59098
HBC-4 120 12,95488

Fonte: Autoria prépria.
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4.2 Tratamento dos dados experimentais

4.2.1 Regressdao ndo linear e Interpolagdo

Entende-se por tratamento dos dados experimentais, a corre¢do ou transformacao
dos mesmos buscando adequa-los a anélise desejada (BORZANI et al, 2001). E recomendavel
que os dados destinados a calibracdo de modelos matematicos e treinamento de redes neurais
sejam ajustados de modo a reduzir os erros de medidas experimentais, bem como para aumentar
a quantidade de dados disponiveis por predicdo de pontos intermediarios (HORTA, 2008). A
regressdo ¢ uma técnica de andlise que utiliza a relagdo entre variaveis quantitativas para
determinar um modelo matematico de forma que o efeito de uma possa ser previsto através da
outra variavel. Além da regressdo, a interpolacdo também foi necessaria, pois os algoritmos de
ajustes do tipo RNA requerem uma quantidade relativamente grande de dados.

Para o alisamento dos dados experimentais, utilizou-se um modelo de regressao nao
linear, aplicado ao método de minimos quadrados para determinar os parametros da fungao para
cada condi¢do operacional. Em suma, o algoritmo implementado para o tratamento dos dados
requer como entrada o conjunto de dados experimentais de todos os ensaios, a fun¢do para
regressdo € o intervalo de tempo no qual os dados serdo interpolados. Como saida, obtém-se
todos os graficos de regressao e de velocidades especificas, assim como os dados interpolados
para ambos, chamados de dados pseudo-experimentais.

Nesta etapa, utilizou-se do software Origin, pois o programa importa dados,
processa-os estatisticamente, usando por exemplo regressao nao-linear - ajusta os dados
experimentais de modo a evidenciar as caracteristicas do fendmeno observado (integral, filtro
de ruidos, linha de base) e procura a melhor curva que representa os dados coletados.
Retornando os pontos de concentrag@o ja interpolados, montagem da curva de concentragao
instantanea e posterior derivagdo da curva para encontrar as velocidades especificas. O
tratamento feito no software Origin, de regressao ndo-linear, interpolagdo, e derivada dos pontos,
sdo mostrados para o comportamento das concentragdes e das velocidades especificas sdo
detalhados a seguir.

Os modelos citados no Quadro I, foram os que melhor se adequaram aos conjuntos
de dados e variagdes de biomassa, etanol, xilitol, xilose e glicose em cada um dos meios HBC-
1, HBC-2, HBC-3 e HBC-4. Os modelos de regressao nao-linear foram gerados na ferramenta

Origin para o ajuste da curva de concentragdes e para ampliar o conjunto de dados, gerando
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maior volume de dados pseudo-experimentais servindo ao treinamento da maquina com eles ja

interpolados. Os graficos desses ajustes encontram-se no Apéndice D.

1l

1il.

1v.

Quadro 1 — Ajustes de regressao nao linear aplicados em Origin

Biomassa Xilose Glicose Xilitol Etanol
HBC-1 | Boltzmann Ajuste Ajuste Boltzmann Polinomial
Assintdtico | Assintotico de 4° grau
HBC-2 | Polinomial Ajuste Ajuste Ajuste Polinomial
de 4° grau | Assintotico | Assintotico Logistico de 4° grau

(sigmoidal)

HBC-3 | Polinomial | Boltzmann | Boltzmann Boltzmann Polinomial
de 4° grau de 4° grau
HBC-4 | Boltzmann | Boltzmann Ajuste Gompertz Polinomial
Assintotico de 4° grau

Fonte: Autoria propria.

As equagdes referentes aos ajustes sdao as Equagoes (10), (11), (12), (13) e (14):

Boltzmann

Polinomial de 4° grau

A — A
y: X—Xg _AZ
1+e ax

y = Aux* + Azx3 + Ax? + Ajx + Ag

Ajuste Logistico (sigmoidal)

Gompertz

Ajuste Assintotico

a

YT T4 e 69

y=axe

—exp(—b(x—c)

y=a—bxc*

(10)

)

(12)

(13)

(14)

Nesse cenario, obteve-se a ampliagdo de 5 para 20 pontos em cada substancia,

totalizando assim 2280 pontos a mais, que poderdo ser interpolados — mas ndo podem ser

extrapolados. Tornou-se conveniente estimar as concentragoes e as velocidades especificas em
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intervalos menores de tempo - ao invés de manter de 24h em 24h, passou-se para pontos de 6h

em 6h, ampliando a quantidade de dados destinados ao posterior treinamento das RNAs.
Esses dados encontram-se no Apéndice B, e abaixo um exemplo na Tabela 3 da

interpolagdo feita para os dados experimentais da biomassa, trazendo mais pontos pseudo-

experimentais.

Tabela 3 — Interpolacao utilizando os dados experimentais da biomassa

Biomassa
Método Tempo  Concentracio
(h) Inicial (g/L)

HBC-1 0 1,04379
HBC-1 6 1,04379
HBC-1 12 1,04379
HBC-1 18 1,04379
HBC-1 24 1,04382
HBC-1 30 1,04401
HBC-1 36 1,0453
HBC-1 42 1,05409
HBC-1 48 1,11381
HBC-1 54 1,5047
HBC-1 60 3,56261
HBC-1 66 8,3109
HBC-1 72 11,07942
HBC-1 78 11,67194
HBC-1 84 11,76457
HBC-1 90 11,77826
HBC-1 96 11,78027
HBC-1 102 11,78056
HBC-1 108 11,78061
HBC-1 114 11,78061
HBC-1 120 11,78061
HBC-2 0 1,03959
HBC-2 6 3,35559
HBC-2 12 5,47314
HBC-2 18 7,3629
HBC-2 24 9,00297
HBC-2 30 10,37877
HBC-2 36 11,48314
HBC-2 42 12,31628
HBC-2 48 12,88579
HBC-2 54 13,20662
HBC-2 60 13,30112

HBC-2 66 13,19901




HBC-2 72 12,93741
HBC-2 78 12,5608
HBC-2 84 12,12104
HBC-2 90 11,67738
HBC-2 96 11,29644
HBC-2 102 11,05223
HBC-2 108 11,02614
HBC-2 114 11,30691
HBC-2 120 11,99071
HBC-3 0 1,09957
HBC-3 6 3,01885
HBC-3 12 4,66126
HBC-3 18 6,05866
HBC-3 24 7,24075
HBC-3 30 8,2351
HBC-3 36 9,0671
HBC-3 42 9,76001
HBC-3 48 10,33494
HBC-3 54 10,81084
HBC-3 60 11,20451
HBC-3 66 11,53061
HBC-3 72 11,80162
HBC-3 78 12,02791
HBC-3 84 12,21766
HBC-3 90 12,37693
HBC-3 96 12,50961
HBC-3 102 12,61745
HBC-3 108 12,70004
HBC-3 114 12,75482
HBC-3 120 12,77708
HBC-4 0 0,9714
HBC-4 6 3,14768
HBC-4 12 4,93782
HBC-4 18 6,41015
HBC-4 24 7,62097
HBC-4 30 8,61665
HBC-4 36 9,43535
HBC-4 42 10,10851
HBC-4 48 10,66196
HBC-4 54 11,11697
HBC-4 60 11,49105
HBC-4 66 11,79858
HBC-4 72 12,05139
HBC-4 78 12,25922
HBC-4 84 12,43007
HBC-4 90 12,57052

38
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HBC-4 96 12,68597
HBC-4 102 12,78087
HBC-4 108 12,85889
HBC-4 114 12,92301
HBC-4 120 12,97573

Fonte: Autoria propria.

Para evitar extrapolagdes, padronizou-se os tempos de fermentagdo total em 120h,

como limitado pelo proprio grafico de fermentagao em meios.

O coeficiente de determinagdo (R?) foi empregado com o objetivo de certificar o

grau de explicacdo de cada ajuste.

Segue na Tabela 4, os limites de interpolagdo de cada componente:

Tabela 4 — Limites de interpolagao

Concentraciao Inicial

(g/L)
Minimo Maximo
Biomassa 0,93795 13,8535
Xilose 0,008 36,56051
Glicose 0,013 30,70064
Xilitol 0 12,95828
Etanol 0 24,44268

Fonte: Autoria propria.

De posse dos pertfis de concentracdo para o substrato, célula e produto de todos os

testes, ja planilhados no software Origin, calculou-se as velocidades especificas de consumo

dos agtlicares xilose e glicose, crescimento celular da biomassa e produgao de etanol e xilitol.

Para isso, aplicou-se a definicdo demonstrada a partir das Equagdes (15), (16) e (17), derivando

as Equagdes anteriores (10), (11), (12), (13) e (14) e dividiu-se cada uma pela concentragao

celular instantanea para todos os testes.

dX(t)
dt
X(t)

ds(t)
—dt_
X(t)

dP(t)
—dt
X(0)

(15)

Uy () =

(16)

ps(t) =

(17)

Up(t) =
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Como o R? expressa a quantidade de variabilidade nos dados que ¢ explicado pelo
modelo de regressdo ndo-linear, nota-se pela Tabela 5 que os ajustes para os modelos de
concentracgdo celular € nivel acima de 90%, portanto considerou-se a qualidade das regressdes

satisfatorias.

Tabela 5 — R? para validacio dos ajustes de curva de concentracdo dos compostos

R? dos Ajustes Nao-lineares
HBC-1 HBC-2 HBC-3 HBC-4

Xilose 91,27% 99,62% 99,58% 99,42%
Biomassa 94,05% 94,90% 97,08% 93,58%
Xilitol 93,56% 99,96% 97,63% 95,34%
Etanol 90,11% 96,78% 92,64% 97,83%
Glicose 95,78% 92,45% 97,56% 90,23%

Fonte: Autoria propria.
4.2.2 Normalizacdo dos dados pseudo-experimentais

De posse dos dados pseudo-experimentais, oriundos do uso do Origin por regressao
ndo-linear e interpolagdo, ¢ adequado realizar a normalizagao dos mesmos para aplicacdo em
métodos de inteligéncia artificial, pois existe uma melhora significativa na distribuicdo dos
dados. A normalizagdo substitui a necessidade de harmonizar escalas, que numericamente
corresponde a minimizar os problemas de adaptacdo de escalas de grandezas muito diferentes.
Nesse trabalho, optou-se pela normaliza¢gdo min-méx mostrada na Equag¢do (18), com intervalo

unitario:

L Rl S— (18)

As condigdes operacionais foram normalizadas diretamente no cédigo da RNA em
Python, sendo processada como uma das etapas para a implementagdo do codigo/algoritmo da

RNA.
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4.2.3 Metodologia

O cddigo foi desenvolvido no ambiente Google Colab, utilizando a linguagem de
programacao Python, versao 3.6.9. O Google Colab ¢ um servigo gratuito baseado na nuvem,
fornecido pelo Google para Aprendizado de Méaquina e IA [COLABORATORY 2020]. Ele
oferece aceleradores de GPU gratuitos, bibliotecas pré-instaladas e ¢ construido sobre o Jupyter
Notebook. Além disso, permite armazenar os notebooks diretamente no Google Drive de forma
online. As principais bibliotecas empregadas no desenvolvimento da Rede Neural Artificial
(RNA) foram o TensorFlow 2.0 e o Keras, ambos focados em aprendizado profundo. O Keras
¢ amplamente utilizado devido a sua facilidade de uso e capacidade de prototipagem rapida.
Além disso, ¢ uma camada de alto nivel para outros frameworks de Deep Learning, como
TensorFlow, Theano e CNTK [Keras 2020]. No TensorFlow 2.0, o Keras foi integrado por meio
do modulo tf.keras, o que significa que toda a API do Keras esta presente na nova versao do
TensorFlow [TENSORFLOW 2020].

Foram usadas redes neurais do tipo feedforward de multiplas camadas com
treinamento supervisionado por corre¢dao do erro (retropropagacdo com algoritmo trainrp). As
RNAs funcionam como estimadores das velocidades especificas de crescimento celular
(biomassa), de consumo de substrato (xilose e glicose) e formacao de produto (xilitol e etanol).
Desse modo, foram elaboradas cinco redes respectivamente: RN1 (pX), RN2 (uSx), RN3 (uSg),
RN4 (uPx) e RNS5 (uPe).

Para o treinamento das redes, a camada de entrada foi alimentada com a
concentragdo instantanea de cada hidrolisado (HBC), para predi¢do das velocidades especificas
de biomassa, xilose, glicose, xilitol e etanol. Além das concentracdes instantdneas (dados
pseudo-experimentais de velocidade especifica divididos pelas concentragdes encontradas para
os pontos pseudo-experimentais no Origin), também houve o input da composicao ja citada na
Tabela 1 — Composicdes de cada meio de hidrolisado hemicelulésico do bagago de caju (HBC),
sendo elas formadas por: xilose, glicose, arabinose, acido acético, acido férmico e fenois (como
5-HMF e furfural ndo houve detec¢do, entdo nao virou input da rede).

Ja a camada de saida, sdo as velocidades especificas da rea¢do. Todos normalizados
via codigo de RNA em Python. Portanto, as velocidades especificas sdo fung¢des dos produtos
mostrados na Equacao (19):

u™ = f(S§, HBC™, Inibidores™) (19)

Vérias arquiteturas foram testadas e avaliadas com base no coeficiente de

determinagdo (R?) de forma que as redes conseguissem reproduzir os dados de saida com maior
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precisdo. Os erros foram pontuados através do MAE, que ficou abaixo de 1, portanto validando
os modelos de RNA.

Para a predicdo das velocidades especificas em func¢dao do tempo, utiliza-se as
concentragdes no instante t + At para a predicao das RNAs. A validagao do modelo foi realizada
através de analises estatisticas e de inspecao do comportamento frente aos dados nao utilizados
para o treinamento das RNAs, seguindo a proposta de 20% a 30% dos dados ficarem de fora do
treinamento para possibilitar comparagdes da qualidade de predi¢do dentro do algoritmo.

O modelo cinético foi determinado de acordo com as arquiteturas mostradas a
seguir, onde as velocidades especificas de xilose, glicose, biomassa, xilitol e etanol sdo
estimadas como fun¢do da concentragao instantanea de HBC-1, 2, 3 e 4 e da composi¢ao dos
meios.

Foram realizados aproximadamente 150 treinamentos com as mais variadas
arquiteturas de redes neurais do tipo simétrica, decrescente e crescente. No Quadro 2, as
arquiteturas utilizadas nas RNAs que entregaram R? > 90%, onde sequencialmente estdo as

redes neurais para: biomassa, xilose, glicose, xilitol e etanol.

Quadro 2 — Arquitetura das RNAs

Camada NumeAro. de Fungao de ativacao
neuronios

1* camada oculta 32 ReLU (Rectified Linear Unit)

RN1 - 2" camada oculta 16 ReLU (Rectified Linear Unit)

Biomassa 3* camada oculta 16 ReLU (Rectified Linear Unit)
Camada de saida 1 Linear

1* camada oculta 16 ReLU (Rectified Linear Unit)

. 2" camada oculta 32 ReLU (Rectified Linear Unit)

RN2 - Xilose 3* camada oculta 32 ReLU (Rectified Linear Unit)
Camada de saida 1 Linear

1* camada oculta 64 ReLU (Rectified Linear Unit)

. 2" camada oculta 24 ReLU (Rectified Linear Unit

RN3 - Glicose 3* camada oculta 16 ReLU ERectiﬁed Linear Unit;
Camada de saida 1 Linear

1* camada oculta 48 ReLU (Rectified Linear Unit)

- 2% camada oculta 32 ReLU (Rectified Linear Unit)

RN4 - Xilitol 3 camada oculta 32 ReLU (Rectified Linear Unit)
Camada de saida 1 Linear

1* camada oculta 64 ReLU (Rectified Linear Unit)

2% camada oculta 32 ReLU (Rectified Linear Unit)

RNS - Etanol 3 camada oculta 16 ReLU (Rectified Linear Unit)
Camada de saida 1 Linear

Fonte: Autoria propria.



43

As simulagdes das RNAs mostram um espalhamento dos pontos em torno da reta
bissetriz, sugerindo que as previsdes das redes exibem variagdes em relacdo aos dados
experimentais. Apesar das inimeras arquiteturas de redes neurais testadas, os dados
experimentais para as concentragdes instantaneas possuem comportamento inesperados para as
condi¢cdes operacionais que dificultam a proposi¢do de arquiteturas simples.

Apesar dos inumeros testes realizados com diferentes arquiteturas de RNAs,
observa-se um comportamento imprevisivel nas concentra¢des instantdneas em relagdao as
condig¢des operacionais. Essa imprevisibilidade tem dificultado a formulagao de arquiteturas de
redes neurais mais simplificadas para este contexto, dado que os dados experimentais

apresentam padrdes desafiadores de serem modelados.



5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Resultados

As arquiteturas utilizadas para estimar as velocidades especificas se mostraram
satisfatorias com base no coeficiente de determinacdo (R?) como exposto na Tabela 6 e nos

desvios (maximos e médios) entre os dados tedricos e pseudo-experimentais mostrada pelas

bissetrizes na Figura 10.

Para a definicdo das arquiteturas das RNAs, também foram levadas em

considera¢do a complexidade da estrutura e consequentemente o tempo necessario para a

simulag¢do, ja que variam entre minutos ou horas.

Tabela 6 — R? dos modelos preditivos usando RNAs

R? treino R? validacao

RN1 - Biomassa 99,85% 94,33%
RN2 — Xilose 99,17% 90,12%
RN3 - Glicose 99,11% 93,92%
RN4 — Xilitol 96,05% 90,03%
RNS5 — Etanol 98,62% 94,11%
Fonte: Autoria propria.
Tabela 7 — Validagao estatistica — MAE
MAE
RNI1 - Biomassa 0,005
RN2 - Xilose 0,004
RN3 - Glicose 0,011
RN4 - Xilitol 0,589
RNS - Etanol 0,260

Fonte: Autoria propria.
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Figura 10 — Simulacdes de RNAs: Comparativo entre as previsdoes das RNAs e os
dados pseudo-experimentais; (—) Reta bissetriz, (®) Dados para validagdo do modelo, (e)

Dados de teste com as concentragdes pseudo-experimentais em (A) RN1 — Biomassa; (B) RN2

— Xilose; (C) RN3 — Glicose; (D) RN4 — Xilitol e (E) RN5 — Etanol
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Fonte: Autoria propria.

Nota-se que as medidas MAE ficaram muito pequenas, indicando a qualidade de
predi¢ao das RNAs. O MAE, ou Erro Médio Absoluto, ¢ uma medida estatistica frequentemente
utilizada para avaliar o desempenho de Redes Neurais Artificiais (RNAs) e outros modelos
preditivos. Sua vantagem como avaliador reside na sua interpretacdo intuitiva e na capacidade
de proporcionar uma visao clara da magnitude média dos erros de previsdao. O MAE ¢ calculado

como a média das diferengas absolutas entre as previsoes do modelo e os valores reais.
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Motivos para o MAE ser um bom avaliador € que ele representa a média absoluta
dos erros de previsao. Isso facilita a interpretagdo dos resultados, especialmente em contextos
em que a compreensdo do impacto direto dos erros € crucial. Ao utilizar a média absoluta, o
MAE ¢ menos sensivel a outliers extremos em comparagdo com outras métricas, como o Erro
Quadratico Médio (MSE).

Quando o MAE ¢ pequeno para um conjunto de dados, indica que as previsdes da
RNA estdo em concordancia com os valores reais. Um MAE muito baixo indica que, em média,
as previsoes do modelo estdo muito proximas dos valores observados. Essa situacao ¢ altamente
desejavel, indicando um ajuste preciso do modelo aos dados experimentais. No entanto, ¢
importante considerar outros aspectos, como a possibilidade de overfitting ou a necessidade de
validagdo em conjuntos de dados independentes para garantir a generalizacdo do modelo para

novos Casos.

5.2 Perspectivas para trabalhos futuros

Com o presente trabalho, e a arquitetura obtida para previsdo das velocidades
especificas dos compostos estudados aqui, ha uma sequéncia de possibilidades para reuso
desses dados em outros trabalhos. Sugestoes:

- Proposicao de modelos matematicos mecanisticos e hibridos com redes neurais,
no intuito de predizer o comportamento da fermentacdo alcodlica: Essa abordagem busca
capturar tanto os fundamentos tedricos quanto os padrdes empiricos observados no processo.
Aqui pode-se empregar as redes neurais artificiais que previram as velocidades especificas de
crescimento celular, para prever consumo de substrato e produgdo biotecnoldgica de xilitol. A
aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina visa explorar padrdoes complexos nos dados
experimentais, proporcionando uma abordagem alternativa para modelagem e predicao;

- Otimizagdo das condi¢des operacionais, com base na maximizagao da eficiéncia
e da produtividade do processo, pelo método de enxame de particula ou outros mais adequados
a fermentacdes. Essa abordagem busca identificar as condi¢des ideais que resultam em um

desempenho otimizado do sistema.
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6 CONCLUSAO

De acordo com toda a discussao proposta pelo presente trabalho, foi possivel
alcancar o objetivo geral apontado: apresentar uma proposta de utilizagdo de Rede Neural
Artificial (RNA) que serve como modelo matematico satisfatorio para descrever a predi¢do das
velocidades especificas de crescimento celular, consumo de substrato e geragcdo de produtos
usando como substancias: biomassa, xilose, glicose, etanol e xilitol.

Diante do exposto, os resultados das arquiteturas das redes neurais para o R?
estarem acima de 90% nos testes e nas validacdes, expressa a adequagdo do modelo para base
de proximos projetos que partam das velocidades especificas e possam construir a predi¢cao das
dos consumos de substratos na producdo biotecnologica de xilitol a partir do bagaco de caju.
As arquiteturas ficaram com estrutura de 4 camadas, 3 camadas ocultas e 1 camada de saida,
alternando o numero de neurdnios entre elas.

Os modelos de redes neurais artificiais propostos para predi¢do das velocidades
especificas de biomassa, xilose, glicose, xilitol e etanol também foram validados
estatisticamente através do céalculo do Erro Médio Absoluto (MAE), indicando um ajuste
preciso do modelo aos dados experimentais pelos valores menores que 1% mostrados nos
resultados.

Ao utilizar os valores deste trabalho, os dados podem ser interpolados, mas nao
extrapolados, dado que as predicdes feitas com redes neurais artificiais devem abranger todo o
dominio de aplicacdo do modelo para garantir sua eficicia: o modelo de rede neural artificial
nao usa os dados estatisticos para gerar novos dados fora do dominio setado (modelo caixa-
preta). O modelo de rede neural hibrida, uma das sugestdes para trabalhos futuros, pode utilizar
os dados trabalhos nessa monografia para expandir até uma otimizag¢do do processo estudado e

ampliacdo de escala deste mesmo processo.
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APENDICE A — CONDICOES OPERACIONAIS INICIAIS PARA XILOSE,
GLICOSE, XILITOL E ETANOL

Biomassa Xilose Glicase Xilital Etanol
Nimerodo  Método Tempo (h) Concentragio  Namerodo  Método Tempo (h) Concentragio  Namerodo  Método Tempo (h) Concentragio  Nimerodo  Método Tempo (h) Concentragio Mitodo Tempo (h) Concentragio
teste Inicial (g/L) teste Inicial (/L) teste Inicial (gL} teste Inicial (g/L) teste Inicial (/1)

1 HBC-1 o 100719 1 HBC-1 o 18,70503 1 o 12,78571 1 HBC-1 0 (1] 1 HBC-1 o o

2 HBC-L 24 107914 2 HBC-l % 2 2 0.05 2 HBC-l 24 007257 2 HBC-l 24 1197842
3 HBC-l 48 LIS 3 HBC-I 48 3 48 0,05 3 HBC-l 48 0,07357 3 HBC-l 48 10,1438
4 HBC-L 72 1107914 4 HBC-1 T2 4 n 005 4 HBC-1 T2 4.56834 4 HBC-l T2 66187
5 HBC-L 9% 12,0036 s HBC-L % 5 9% 0,05 5 HBC-1 96 6.94245 5 9% 586331
6 120 11,51079 6 120 6 120 005 6 HBC-1 120 5 6 120 269784
7 o 113636 7 0 7 [} 30.70064 7 o 7 0 0

8 24 831911 8 4 E b1l 0,057 8 24 8 4 2444268
9 48 13,8533 [ 48 9 48 0,057 9 HBC2 48 9 48 2304936
10 7 11,9697 10 7 10 7 0.057 10 HBC2 72 10 n 2022263
1 96 n 9% il 9% 0,057 1 HBC2 9% 1 9% 1807325
12 120 12 120 12 120 0,057 12 HBC2 120 12 120 14.57006
13 0 13 0 13 0 30,08157 13 HBC3 0 13 0 0.07342
14 24 741557 4 24 4 Pl 762463 4 HBC-3 24 0,05 14 24 20,02447
15 a8 9,98532 15 a8 15 48 032626 15 HBC3 48 0.06 15 48 22,13656
16 b3 12,15128% 16 7 16 7 0013 16 HBC-3 ” 0,06392 16 n 2043103
17 96 12,3348 17 96 1 96 0013 17 HBC3 96 1237151 1 9% 16,92496
18 120 12.81204 18 120 18 120 0,013 18 HBC3 120 12,36138 18 120 13,9858
19 o 093795 9 o 3578644 9 o 30,0452 19 HBC4 o o 19 o o0

20 24 20 M 1275613 20 2 0,05 20 HBC4 24 0.05 20 1 13,7244
21 48 n 48 4,09812 2 48 005 21 HBC4 48 5,15873 21 48 1444522
2 7 44589 2 72 219336 n 7 005 n HBC4 72 591631 » 7 791501
n % 12,59098 b1 9 2,597 3 9% 0,05 n HBC4 9 746753 2 9% 11,34561
E 120 12,9548 M 120 311688 b 120 0,03 2 HBC4 120 g1 2% 120 1017316
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APENDICE B — DADOS INTERPOLADOS: PSEUDO-EXPERIMENTAIS
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APENDICE C - ERROS POR EPOCA E BISSETRIZES DA PREDICAO COM
REDES NEURAIS PARA CADA SUBSTANCIA

Erro por Epoca

Bissetriz

Erro por Epoca Biomassa
0.07 — Treino 101 @ validagdo
Validagio ® teste
_— R-squared treino: 0.99
7 084 R-squared valicacao: 0.94
0.05 &
3
206
0.04 =z
g 2
& o
0.03 8
E 0.4
0.02
02
001 |
0.00 00
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 00 02 0.4 06 0B 10
Epoca Dados Experimentais
RN - Biomassa RN1 - Biomassa
Erro por Epoca Xilose
— Treino 104 ® validacio
— validago ® teste
0.25 .
R-squared_treino: @.98
0.8{ R-squared_valicacao: 8,99
0.20
s
3
2as
o 015 5
E S
“ =]
S o0s
010 E *
&
0.05 oz
Wﬁ. " L o
0.00 00
] 500 1000 1500 2000 2500 3000 0.0 0.2 0.4 06 08 10
Epoca Dados Experimentais
RN2 - Xilose RN2 - Xilose
Erro por Epoca Glicose
— Treino 101 ® validagdo o
- validagio B “tests
R-squared_treino: ©.99
1 08 R-squared_valicacao: ©.93
| 2
]
0.8 ! 206
0 | i
&
Y os 5
‘ 2
£ 04
g
0.4 [
0.2
a2 {
Q.0 r—— —— 0.0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 00 02 o4 06 08 To
Epoca Dados Experimentais
RN3 - Glicose RN3 - Glicose
O por a =
Erro por Epoc Xilitol
00?7 —— Treino =
velidaco 104 ® validagso
® teste
006 "
0g4 R-squared treino: e.96
: R-squared_valicacao: @.90
0.05 -
s
T
0.04 gos
e =
& 8
003 2 04
s
z
0.02 &
02
001
- . 0.0
0 200 400 600 800 1000 1200 1400
tpoca 0.0 02 04 0.6 0.8 ]

RN4 — Xilitol

Dados Experimentais

RN4 — Xilitol




55

Erro por Epoca Etanol
0.8 =
:h‘:"ﬁ 101 ® validagao
o i o teste
R-squared_treino: .99 .
06 087 R-squared_validacao: ©.94
°
05 bl
;S 06
£ oo =
5
2
03 £ 044
£
&
0.2
0.2
01
00 _— - L
0.0
2000 4000 oocn 6000 8000 10060 = = P T = 5

RNS5 - Etanol

Dados Experimentais

RNS5 - Etanol




APENDICE D — GRAFICOS DE REGRESSAO NAO-LINEAR PARA CADA

SUBSTANCIA
= HBC-1Biomassa = HBC-1 Xilose |
Asymptotic Fit|
- ]
o - el "
16 -
14 o
8 12 4
104
6 - 8]
6 -
4 -
4 -
24 2 "
- = = 04 ] ] ]
T T T T T T
0 50 100 o 50 100
= HBC-1 Glicose| = HBC-1 Xilitol
Asymptotic Fit Boltzmann Fit
124 '|.'- L;"a'c.‘l 6
:?’.1‘::_0? [} |ﬁ!'i‘.1 1l
10 4 PR -
n
LR 4 -
[
44 24
2 =
04 L] - ] L] - o4 - = =
T T L] T T T
0 50 100 0 50 100
= HBC-1 Etanol | = HBC-2 Biomassa
PolyaFit | | L F Poly4Fit J
T | 141 [
12 4 - — R R R AT |
;h’ on!"evil:,' Lt ] :
104 - ¢: :aéis.@:-h;__‘_! 124 - ]
| X S M+ -1 = THRHEL |
i'u o '-b!'e’:&_:
e | 197
8 T {
m
" L
6+ ™
B -
4 -
] 4 =
24
2 4
04 = .
T T T T T T
] 50 100 [i] 50 100




38 4

» HBC-2 Xilose|
——— Boltzmann Fit

. = HBC-2 Glicose
- Asymptotic Fit.

57

el . Cpen 1 32 = L
ﬁ: " .,‘.I ﬂ:m Foade m»\hel wxpis wlivdn 30 ] ..,Blnna
32 1 28 3 ST
304 ’ 26 T e
28 4 | i 24 4 o o
26 4 i 22 ]
24 4 | 20 4
22 . 18]
1 20 ; 16
18 4 | 14
16 [ 12 4
t |
104 n 8
8 ! 61
6 | 49
4] 2
2] [ ] [ ] " o4 = = [
T T T -2 - T T T
o a0 100 o 50 100
= HBC-2 Xilitol = HBC-2 Etanol
Sigmoidal Logistic Fit — Poly 4Fit
(=] Singy a1 26 <
Fqumss = 097+ o Wi ) ) S P .
12 :" wmm{nm_r‘%_ ; 24 1 . '
5 St i . 22 '
Raused Coafiy | -\'ﬁ!,’;_l ,,,,,,,,,,, I .
10 fapse—ram— 20 -
184 i
8- f 16 Y
i | |
-I 14 ] :::m = A AT :h;r vAFe T
&4 12 s =
10 s T
4 8] —— e
f A S RSERIES ¢ B Vet T
& i [P e Sy [
1 1
2 < 44 i
24 |
04 | W [ 3 0 "
T T T T T T
] 50 100 0 50 100
= HBC-3 Biomassa = HBC-3 Xilose
Poly 4 Fit Boltzmann Fit
- %: ™1 'uF.::m % A & AT + g e ]|
. L] :‘.ﬁ- 16T P RESA
gﬁ: "2 i Lo?u;-?s&w
104 (] a8 T
26
24
8+ . 22
:::m SRR p?z" SAFET 20 4
- Alsl'-{- 13 J "
E— =] T OS] 4 4 S50 16_
AT QIR & o
3 TR 144
4 | Ad A NS 0 1 BEHE-T 12 hy
Feere e 104
Ay Feds LETT 8 -
2- e =
L] 24 = =
T T T D T T T
0 50 100 0 50 100




= HBC-3 Glicase
Boltzmann Fit

| = HBC-3 Xilitol
| Boltzmann Fit

58

324 e T i T
304 - ;g:..u I E A e 12 ;:é:,._. e I . - -
254 [ YENTTH G |5 DI FTT Al ]
a '.H‘#?i! ::ﬁah:l' A; IJ;GGI!-: Sl.iﬂ
25 ] :gd‘ [T l:“:n““’:‘:‘-; = [ b‘lﬁ?‘;*ﬁ:i-
e R U S
204
8-
18 -
16
14 ] 64
12 4
10 4 4
8+ "
6 \
4] 24
2 f
0+ L L ] ] - 04 s [ ] L ] ]
-2
T T T T T T
0 50 100 0 50 100
= HBC-3 Etanol = HBC-4 Biomassa
|—— Poly 4 Fit Boltzmann Fit
24
22 e ) . . -
204 . . 127
18 -
8 g 104 =
16 -
14 . 8
b ']
12 . [ Fotel 1:-w- [
| TR AT AT Ty A & PRIATHN + maga] wea] ]|
10 = ek 6 R LT
| e — ERE TTx i EECITTR
8 : Lty St
6 - ; 5 4 - ?:;::.?;g o’nm
4] Ry FSqumw (3.1
2 24
0 L [ ]
T T T T T T
0 50 100 0 50 100
= HBC-4 Xilose = HBC-4 Glic:usei
" Boltzmann Fit Asymptotic Fit |
g - 32 4 Rt
ot [
35 " T quaton T AP+ we 30 - - T":“‘
344 o TR 28 iRl
12 ] (- E—— T — 26 ] 1
30 . ;;‘”a‘cﬁl IDilﬁ%Hlll 24 E
gg : (L — LE: L S— 22 ]
24 20
22 18 1
20 4 16 4
18 14 4
16 12
4 < -
:2 1 - 10
10 o]
8 &
4.
6]
43 ™ 24
24 s = = pd " = = = ~
0 T T T -2 - T T T
0 50 100 0 50 100




= HBC-4 Xilitol |

= HBC-4 Etanol

59

|
Gompertz Fit PolydFit |

84 ] Mamperty 18

5;:“- -\--n--w«; | m e N e n

3 T "

0 DOV 4 §Ery

FdurtIThe g L] .
6 Emmiam ] / \

10 .
4- %
G- f [ ey T Bt
/ I R AT s K R s
) . L ]
RE L E ::‘!‘JIIMI'-_J""'
2 g v il
TETE
0 . 0 [Xri)
- — T
T T T y I
0 50 100 50 100




