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RESUMO

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo funcbes matematicas que tentam
reproduzir a estrutura e o funcionamento das redes neurais bioldgicas, através
de técnicas computacionais, e adquirem conhecimento através da experiéncia.
Assim, fazendo uma breve comparacdo das RNAs com as redes bioldgicas,
ambos os sistemas sdo baseados em conexdes sinapticas e funcionam através
de uma funcédo do conjunto de neurdnios. Na maioria dos modelos as conexdes
entre 0os neurbnios estdo associadas a pesos, 0S quais armazenam O
conhecimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada
recebida por cada neurbnio da rede neural. Dessa forma, a resolucdo de
problemas se inicia com uma fase de aprendizagem, onde exemplos sao
apresentados a rede neural e depois, apds extrair caracteristicas necessarias
para representar a informacdo recebida, essas caracteristicas séo utilizadas
para gerar respostas para 0 problema, para dados nao utilizados no
treinamento da RNA. Essa ferramenta foi utilizada para estimar o fluxo do
permeado do soro de leite no processo da microfiltracdo tangencial, a qual foi
bem sucedida, especialmente com a membrana de filtracdo que continha mais

amostras para serem analisadas, com erros de 3% a 9%.

Palavras-chave: algoritmo de aprendizagem, microfiltragdo tangencial, soro do

leite, fluxo de permeado.
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ABSTRACT

Artificial Neural Networks (ANNs) are mathematical functions that try to
reproduce the neural structure and functioning of biological neural networks,
through computational techniques, and acquire knowledge through experience.
Thus, making a brief comparison of ANNs and biological networks, both
systems are based on synaptic connections and work through a function of the
set of neurons. In most models, the connections between neurons are
associated with weights, which store the knowledge represented in the model
and serve to weight the input received by each neuron in the neural network.
Thus, problem solving starts with a learning phase, where examples are
presented to the neural network and then, after extracting characteristics
necessary to represent the information received, these characteristics are used
to generate answers to the problem, for unused data in ANN training. This tool
was used to estimate the whey permeate flux in the crossflow microfiltration
process, which was successful, especially with the filtration membrane that
contained more samples to be analyzed, with errors ranging from 3% to 9%.

Keywords: learning algorithm, crossflow microfiltration, whey, permeate flow.
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1. INTRODUCAO E JUSTIFICATIVA

O sistema nervoso central contém mais de 100 bilhdes de neuronios. Ele
recebe, a cada minuto, milhdes de bits de informacdo provenientes de
diferentes 6rgédos e nervos sensoriais e 0s integra para determinar as respostas
a serem executadas pelo corpo. A informacéo é transmitida para o sistema
Nnervoso e se propaga por uma sucessao de neurénios [1].

O neurdnio é formado pelos trés componentes expostos na Figura 1:
corpo celular, dendritos e ax6nio. O corpo celular contém ndcleo e citoplasma
com as organelas citoplasmaticas usualmente encontradas em outras células e
€ 0 local de recepcdo de estimulos, através de contatos sindpticos. Os
dendritos, geralmente curtos e ramificados, sdo especializados em receber
estimulos e traduzi-los. E o axénio, constituido de uma fibra tubular que pode
alcancar até alguns metros, € responsavel por transmitir os estimulos para

outras células [2].

Figura 1 - Estrutura do neurdnio.
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Fonte: HALL, 2011.

As Redes Neurais Artificiais (RNASs) tentam reproduzir a estrutura e o
funcionamento das redes neurais bioldgicas, buscando programar seu
comportamento basico e sua dindmica. Sdo baseadas em unidades de
computacdo paralela e distribuidos que se comunicam por conexdes
sinapticas, possuem detectores de caracteristicas, redundancia e
modularizacédo das conexdes, assim, as RNAs funcionam como um mecanismo
que é capaz de reproduzir com fidelidade as fun¢Bes encontradas no corpo
humano [3].
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1.1 Microfiltragdo tangencial do soro do leite

A filtracdo € um processo fisico de separacdo de misturas heterogéneas
que consiste na presenca de um meio filtrante responsavel por reter a fragéo
sélida da mistura, a fragéo retida recebe o nome de torta e a fracdo liquida ou
gasosa de permeado. Amplamente utilizada em analises laboratoriais e em
escala industrial, uma das modalidades de filtracdo mais utilizada € a filtracéo
tangencial por membrana, a qual utiliza o gradiente de pressdo como forgca
motriz aplicado tangencialmente a uma superficie permeéavel (membrana),
capaz de separar particulas em funcdo da sua massa molecular e dimenséo
dos poros.

A técnica é separada em microfiltracdo, ultrafiltracdo, nanofiltracdo ou
osmose reversa e o que difere entre elas é a seletividade da membrana, a qual
é diretamente relacionada com o tamanho e forma dos solutos a serem retidos
e também pela pressdo aplicada a membrana [4]. Na Figura 2 a seguir, s&o

ilustrados o tipos de filtracdo e suas seletividades.

Figura 2 — Tipos de filtracéo.

Agua fons fons Virus Bactérias Solidos
monovalentes polivalentes suspensos

MICROFILTRACAO
Agua fons fons Virus Bactérias Sélidos
monovalentes polivalentes suspensos
ULTRAFILTRACAO M
Agua fons fons Virus Bactérias Solidos
monovalentes polivalentes suspensos
NANOFILTRAGAO

W

Agua ions ions Virus Bactérias Solidos
monovalentes polivalentes suspensos

OSMOSE REVERSA
(INVERSA)

Fonte: MGC Solugbes, s. d.

Essa tecnologia possui como vantagem a possibilidade de separagao
sem a aplicacdo de calor, fazendo com que propriedades dos alimentos e
outras substancias ndo sejam alteradas, além disso, ha também economia de

custos de utilidade, uma vez que nao fazem o uso do vapor [5].
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A microfiltracdo, por sua vez, possui abertura dos poros de 0,1 a 10 um
e trabalha na faixa de presséao transmembrana de 0,1 a 2,0 bar, estando entre
a ultrafitracdo e a filtragdo convencional que nao possui operagdo com

membrana [6]. A Figura 3 a seguir ilustra 0 mecanismo.

Figura 3 — Esquema de microfiltracdo tangencial.

oo - 4
Alimentagéo ® Concentrado
> ° o O 0 =)
@ ° o« O o ®

Permeado

v v v v v v

Fonte: Autora, 2021.

No meio alimenticio essa técnica € amplamente utilizada na clarificacdo
de sucos, cervejas e vinhos, e ultimamente vem ganhando destaque na
industria de laticinios, pois é responsavel por remover bactérias e reter
gorduras e proteinas do soro de alto peso molecular, de pequenas proteinas de
soro, nitrogénio ndo protéico (NPN), lactose e minerais de baixo peso
molecular [14].

Apesar das vantagens descritas, a filtracdo por membrana possui
algumas desvantagens, como a polarizacdo de concentracdo e o fouling. A
polarizagdo de concentracdo € devido ao aumento da concentragdo de soluto
na interface membrana/solucéo, porém, quando o fluxo é tangencial, ocorre a
retrodifusdo do soluto no sentido do seio da solucéo [8], estabelecendo-se um
perfil de concentragéo deste soluto na interface membrana/solucdo, chamado
fouling (deposicdo de particulas e espécies solluveis na superficie da
membrana), responsavel por ocasionar o aumento da resisténcia ao fluxo de
permeado e a perda de produtividade ao longo do tempo [9].

Diante disso, é de extrema importancia o estudo de métodos para
aumentar a produtividade da filtracdo. A rede neural artificial atua de modo a

13

General



prever comportamentos e apresentar resultados que sejam combinados com
condicOes de operacOes favoraveis capazes de aumentar o fluxo de permeado.

Neste trabalho em questdo, foram utilizados dados experimentais
retirados da dissertacdo de mestrado da Renata Natsumi Haneda, intitulada
Investigacdo do desempenho de diferentes estruturas microporosas tubulares
na retencdo de bactérias em suspensédo por microfiltracdo tangencial. Haneda
(2006) apresentou resultados experimentais do processo de filtracao tangencial
de uma suspensao de soro de leite aplicada na retencé@o de bactérias do grupo
coliforme. Além da membrana utilizada na filtracdo possuir diferentes tamanhos
de diametro, Haneda também utilizou uma atividade quimica de prata na
membrana para aumentar a acdo bactericida, pois 0s ions prata reagem com
residuos de aminoacidos nucleofilicos nas proteinas das bactérias e
desencarregam a desnaturacdo protéica. Dessa maneira, algumas membranas

receberam tratamento de uma ou duas camadas de citrato de prata [10].
1.2 Hist6rico das redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais foram introduzidas por McCulloch e Pitts em
1943, que criaram um modelo bem préximo da rede neural humana, porém
este modelo ndo apresentava capacidade de aprendizagem. Esse neurdnio
ficou conhecido como n6 MCP (iniciais dos pesquisadores), descrito na Figura

4 abaixo.

Figura 4 — Modelo de um neurénio de McCulloch e Pitts.

X / PESOS \

~ FUNCAD DE
ATIVACAD

ENTRADAS 2 —]

COMBINACAD H
W LIMIAR
D pINEAR

/’t .
n k\ NEURONIO ARTIFICIA I_.'/"l

Fonte: RAUBER, s.d.
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O primeiro neurdnio que iniciou os trabalhos sobre aprendizado foi
desenvolvido por Donald Hebb, em 1949. Hebb apresentou uma teoria para
explicar o aprendizado em neurdnios biologicos a partir das sinapses.

Em 1958, Rosenblatt apresentou um modelo de rede chamada
perceptron, que consistia de uma rede formada por n6s MCP acrescidos de
pesos sinapticos ajustaveis por uma regra de aprendizado. Alguns anos depois,
demonstrou o teorema de convergéncia do perceptron, que mostra que um
nodo MCP treinado com o algoritmo de aprendizado do perceptron sempre
converge caso 0 problema em questdo seja linearmente separavel. Esse
modelo ficou conhecido como perceptron de Unica camada, embora fosse
composta por unidades de entrada (retina), por um nivel intermediario formado
pelas unidades de associacdo e por um nivel de saida formado pelas unidades
de resposta. Esse neurdnio esta esquematizado na Figura 5 [12].

Figura 5 - Modelo de um perceptron simples com uma Unica saida.

Retina Associagio Resposta

\A - \\\_ T\ /
- ) 229//
\

Fonte: BRAGA, 2000.

Em 1960, logo depois da teoria de Rosenblatt, Widrow e Hoff
apresentaram uma nova forma de aprendizagem, conhecida como a regra
delta, a qual foi utilizado no modelo neural linear ADELINE (Adaptive Linear
Element). O algoritmo de treinamento tem extrema importancia na area de
RNAs ja que deu origem ao algoritmo de back-propagation para treinamento de
perceptrons de multiplas camadas. Neste, ha diversas saidas binérias bipolares
e tem seus pesos adaptados em funcdo do erro de sua saida linear antes

15

General



mesmo da aplicacdo da funcdo de ativacdo [3]. A rede neural ADELINE esta

apresentada na Figura 6.

Figura 6 - Rede neural ADALINE.
Pesos X =+ Entrada "hias"

Ake
YAl e tesposta
2k //@L binéria
. : Y
_— r’@% Relé
I_ern:l _
jxﬂw Algaritma @ mear 5
k hQ VT ey

+

resposta 4 dj,
desejada

Fonte: MINUSSI, 2008.

Apbés o modelo ADELINE, surgiu o MADELINE (Multi- ADELINE), em
gue o processamento é bem mais complexo e ha o mecanismo de adaptacao
de pesos (treinamento) [13].

Entretanto, em 1969, Minsky e Pappert apresentaram algumas restricbes
do perceptron, mostrando que ele era muito limitado e ndo seria capaz de
superar as limitacdes do perceptron de uma Unica camada. Dessa forma, os
estudos na area de RNAs s6 voltaram com forca na década de 80 [14].

Porém, ainda na década de 70, Kohonen foi um pesquisador que
continuou seus trabalhos com redes neurais e desenvolveu mapas - auto
organizaveis, que sao redes neurais artificiais que utilizam treinamento néo
supervisionado, agrupando entradas iguais e criando classes denominadas
clusters [15].

Em 1982, John Hopfield criou uma rede capaz de associar modelos de
entrada com modelos previamente armazenadas na memoria da RNA [15].

Com as pesquisas de Rumelhart, Hinton e Williams, somente no final da
década de 80 foi desenvolvido o algoritmo de retropropagacao do erro, o qual &
visto como uma resposta as criticas feitas por Minsky e Papert, pois sao
capazes de resolver problemas complexos [15]. Assim, as pesquisas na area

de Redes Neurais Atrtificiais voltaram a ser impulsionadas trazendo
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possibilidades de aplicagBes dessa ferramenta em diversas areas como Fisica

[16], Medicina [17], Neurocomputacao [18], Quimica [19] e outras.

1.3 Pesquisas recentes envolvendo RNAs e filtrag&o tangencial

Atualmente, o estudo da microfiltracdo tangencial com Redes Neurais
Artificias tem crescido e tem se tornado um grande aliado ao aumento de
produtividade das industrias. Por exemplo, Phalak et al. (2017) direcionaram
seus estudos para a modelagem de varios tipos de processos de separagdo de
membrana com o foco na separacdo de proteinas obtendo erros percentuais
inferiores a 2,3%.

Com a finalidade de remover metais pesados, Sekulic et al. (2019)
estudaram o fluxo de permeado da filtragcdo de &guas residuais. Com o uso das
Redes Neurais Atrtificias foi possivel predizer resultados com um coeficiente de
correlacdo de 0,96, tornando possivel a antecipacdo de medidas preventivas
através da insercao de diversos parametros da agua residual.

No trabalho de Jokic et al. (2020) foi realizada a microfiltracdo para a
separacao de biomassa microbiana apds o processo de cultivo, porém, utilizou
meétodos hidrodindmicos como promotores de turbuléncia e pulverizacédo de ar
para melhorar o fluxo de permeado durante a microfiltracdo. A partir dos dados,
treinou uma rede neural artificial para prever o fluxo de permeado e obteve
excelentes resultados. O coeficiente de determinacéo foi de 0,99, e erro relativo
absoluto inferior a 20% para mais de 95% dos dados previstos.

As pesquisas mostram que as redes neurais artificiais S&o promissoras e
ainda possuem muito espago no ramo académico e também industrial,

tornando este trabalho em questdo um estudo pertinente e atual para o tema.
2. OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho foi desenvolver modelos de redes
neurais artificiais, com o algoritmo de retropropagacédo de erro ou com 0

algoritmo de Levenberg-Marquardt, capazes de estimar o fluxo de permeado no

processo de microfiltracdo tangencial do soro do leite.
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2.1 Objetivos especificos

Os obijetivos especificos desse trabalho foram:
e Implementar modelos neurais para analisar o fluxo de permeado
no processo de microfiltracdo tangencial para membranas com
poros de tamanhos 0,8 um e 1,2 um de diametro, com e sem

impregnacao de prata, utilizando o software MATLAB,;

e Realizar treinamento de cada RNA a partir da base da dados

experimentais publicada na literatura [10].

e Definir o algoritmo de aprendizagem e a quantidade de neurdnios
da camada intermediéria, visando a menor porcentagem de erro

para os conjuntos de treinamento, validacao e teste;

e Analisar o desempenho dos modelos neurais apds treinamento a
partir dos gréficos da regressao linear, do coeficiente de

correlacdo e dos erros percentuais.

3. MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo serdo apresentados o0s principais conceitos de Redes
Neurais Artificiais, como a sua teoria, algoritmos mais utilizados atualmente,

descricdo do experimento em questéo e da base de dados.

3.1 Teoria basica de Redes Neurais Artificiais

O modelo de neurbnio mais utilizado pelas pesquisas € o perceptron,
gue pode ser visto na Figura 7, onde sdo identificados seus elementos basicos.

As principais partes do neurbnio artificial genérico s&o: sinapses,
caracterizadas pelos seus pesos associados (wkj), onde o primeiro indice do
peso sinaptico se refere ao neurbnio em questdo e o segundo ao sinal de
entrada da sinapse a qual o peso esta conectado; a juncdo somadora e a
funcdo de ativacdo [8]. Também h& um bias (thereshold), aplicado
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externamente (6k), o qual tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada da

fungéo de ativagéo.

Figura 7 — Esquema do perceptron.
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. 11“ \
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entrada sinapticos hias

Fonte: HAYKIN, 1999.

Em termos matematicos, um neurénio k € descrito pelas Equacgbes 1, 2 e

3 a sequir:
p
Uy = Zijx]-
j=1
Vi = Uy + Hk

Vi = ¢(vg)

sendo que uk € a saida da funcdo agregadora, vk 0 potencial de ativacdo do

neurdnio k e yk o sinal de saida do mesmo.

(1)

(2)

3)

A funcéo de ativacdo, denotada por ¢(v), define a saida de um neurdnio

em termos do potencial de ativacdo v. Ha trés tipos basicos de funcbes de

ativacao ilustrados na Figura 8, as quais sao descritas pelas Equacbes 4,5 e 6

[19].
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Figura 8 - Exemplos de Func¢des de Ativacao: a) Degrau, b) Linear por Partes, ¢) Sigmoide.
v 4 V) b g vh

Fonte: HAYKIN, 1999.

Funcao Degrau

o) = {1,se v=>0 4)

0,sev<0

Funcao Linear por Partes

1, sev=a %)
p(v)=4{v, se—a<v<a
—1,sev<—a

Funcéo Sigmoéide

1 (6)

o) = 1+ exp (—v)

Além da funcdo de ativagéo, as redes neurais sao classificadas por mais
dois aspectos principais: o padrdo de conexdes entre as unidades (arquitetura)
e o método de determinacdo dos pesos das conexfes (algoritmo de
treinamento ou aprendizado) [15]. Sendo assim, as camadas de uma rede
neural sdo classificadas em trés grupos:

a) Camada de Entrada: onde os padrdes séo apresentados a rede;

b) Camadas Intermediarias ou Ocultas: onde é feita a maior parte do
processamento;

c) Camada de Saida: onde o resultado final é concluido e apresentado.

Além disso, uma caracteristica importante das RNAs é o aprendizado de
problemas através de exemplos, que se baseia em treinamento supervisionado
e nao supervisionado. O primeiro necessita de um “professor”. Ja o segundo é
direcionado por correlagbes existentes nos dados de entrada e, portando, ndo

necessita de um “professor” [15].
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3.1.1 O algoritmo de retropropagacéo do erro

Um dos algoritmos de aprendizagem mais utilizados nas RNAs é o
algoritmo de retropropagacdo do erro, o qual é baseado em uma regra de
aprendizagem que “corrige” o erro durante o treinamento. Ele é constituido de
duas fases, a primeira € a fase de propagacao do sinal funcional (feedforward)
e a segunda € a de retropropagacao do erro (backpropagation). Na primeira, 0s
vetores de dados sdo aplicados as unidades de entrada e se propagam de
camada a camada. Depois, um conjunto de saidas é produzido como resposta
da rede neural. Por outro lado, na segunda fase, os pesos sdo ajustados de
acordo com uma regra de correcao do erro, assim, a resposta da rede em um
instante de tempo € subtraida da saida desejada (target) para produzir um sinal
de erro, o qual é propagado da saida para a entrada, camada a camada,
originando o nome “retro propagacao do erro” [15].

A Figura 9 a seguir representa uma por¢cao do perceptron de mdultiplas
camadas (MLP).

Figura 9 — llustracdo dos sinais funcionais e sinais de erro em um MLP.
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\‘%_--’}H + ———— Sinais de Erro

Fonte: HAYKIN, 1999.
Seja n a iteracdo onde 0 n-ésimo padrao de treinamento € apresentado
a rede, o conjunto formado por todos os exemplos de treinamento €

denominado conjunto de treinamento. Assim, o sinal de erro na saida do

neurdnio j (neurdnio de saida), na iteracdo n, é definido pela Equacéo 7 [14]:

ej(n) = d;(n) — y;(n) (7)
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sendo que dj(n) se refere a resposta desejada para o neurénio j, e yj(n) se
refere ao sinal funcional que aparece na saida do neur6nio j, na iteracdo n.
Os erros quadraticos instantaneos de todos os neurdnios de saida

expressa o erro total, dado pela Equacéo 8 [14]:

E(n) = %Z ef (n) (8)

jec

onde o conjunto C inclui todos os neurdnios da camada de saida da rede.
O erro médio quadratico, definido na equacdo 9 é obtido somando-se os
E(n) para todos os N e entdo normalizando em relacdo ao tamanho do

conjunto de treinamento [14]:

1w 9)
Emea = Nz E(n)

A finalidade do processo de aprendizagem € ajustar os parametros livres
da rede para minimizar E,.4.

Considerando o neurénio j sendo alimentado por um conjunto de sinais
funcionais produzidos por uma camada de neurbnios a sua esquerda, O

potencial de ativacdo é descrito pela Equacéo 10 abaixo:

= (10)
Vin) = z wi;(M)y;(n)
i=0

onde m € o numero total de entradas (excluindo o bias) aplicadas ao neurénio
J» wji(n) representa o peso sinaptico conectando a saida do neuronio i a
entrada do neurdnio j, na iteracdo n e y;(n) o sinal funcional que aparece na
saida do neuronio i, também na iteracédo n. O peso sinaptico w;, € igual ao bias
aplicado no neurdnio j. A entrada correspondente ao bias é 0 y, = +1 [14].

Assim, o sinal funcional y;(n) é dado pela Equacéo 11:

yi(n) = ¢;;(n) (11)
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O peso sinaptico (w;j(n)) recebe uma corregdo Aw;(n). Essa correcédo é

proporcional & derivada parcial abaixo:

0E(n)
awﬁ (n)

Deduzindo essas equacbes, simplificando e diferenciando, pode-se

chegar a Equacéo 12 descrita:

J0E(n) , >
aWji zln) - _ej (n)(p (U] (n))yl (n) ( )

A corregdo Aw;;(n) aplicada ao peso sinaptico € dada pela Equagéo 13
abaixo:

B (13)
Twy(n)

AWﬁ (Tl) =

onde n é o parametro da taxa de aprendizado do algoritmo de retro
propagacéo. O sinal negativo indica que o algoritmo busca reduzir o valor de
E(n) [14].

Por fim, é possivel obter a Equacéo 14:

Ay, (n) = né;(n)y;(n) (14)

em que o gradiente local 6;(n) é dado pela Equacédo 15 abaixo:
6(n) = e;(n)e’;(v;(n)) (15)

3.1.2 O algoritmo de Levenberg - Marquardt
O algoritmo de Levenber-Marquardt se baseia em informacdes da

derivada segunda da funcdo erro, sendo assim, é um método de segunda

ordem. Além disso, utiliza uma aproximac¢do do minimo da funcdo erro obtida
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introduzindo-se o parametro g no método de Gauss-Newton, de acordo com a

equacao 16 [20]:

Ax = [J* ()] (x) + w1 ()e(x) (16)

sendo | € a matriz identidade, e(x) € o erro e J € a matriz Jacobiana.

O parametro p ajusta a aproximagao para utilizar a rapida convergéncia
do método de Newton, funcionando como uma estabilizacdo do treinamento e
evitando possiveis erros de convergéncia [24]. Assim, pode ser escolhido de
varias maneiras, como por exemplo, escolhendo-o como zero a menos que a
matriz hessiana encontrada na iteracdo i seja singular, mas € importante
perceber que quanto maior o valor escolhido menor a influéncia da informacéo
de segunda ordem e mais este algoritmo se aproxima de um método de

primeira ordem [25].

3.2 Base de dados e experimento

Os dados do conjunto experimental que foi utilizado neste estudo foram
descritos e obtidos por Haneda (2006) [10]. A fim de elucidar, um breve resumo
do método de obtencéo dos dados sera relatado aqui.

Amostras de soro de leite foram submetidas ao processo de
microfiltracdo tangencial, a fim de investigar a retencdo de microrganismos
presentes no soro do leite e estudar a influéncia dos parametros
fluidodindmicos como o numero de Reynolds e pressdo transmembrana. Tais
amostras foram fornecidas pela cooperativa leiteira de S&o Carlos
(COTILASC/Séao Carlos-Brasil) e microfiltradas no mesmo dia da coleta para
preservar suas propriedades originais. Foi realizada microfiltracdo de fluxo
cruzado em lotes usando membrana cerdmica comercial a-alumina com
tamanho de poro de 0,8 um e 1,2 um, em um tubo de canal unico de 0,006m de
diametro interno, 0,25m de comprimento e 0,0047m? de area de filtracéo.

As experiéncias foram realizadas em uma bancada de microfiltracdo
construida com aco inoxidavel AISI 304 e composta por um tanque de
alimentacdo de parede dupla, uma bomba de deslocamento positivo, uma

valvula para melhorar a limpeza do circuito, um interruptor de pressao, um
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medidor de fluxo, um medidor de pressdo, um médulo para a instalacdo da
estrutura de filtrado, uma valvula de controle, um sistema de refrigeracdo e
uma unidade de controle eletrénico.

A temperatura do soro de leite no tanque de alimentacao foi controlada a
25 + 5°C durante as experiéncias que utilizaram um dispositivo termopar ligado
a um sistema de refrigeracdo, e uma bomba centrifuga para circular a agua fria
no interior da parede dupla do tanque de alimentacdo. A cada 5 minutos o
permeado foi colhido e pesado numa balanca eletrdnica para se obter o
comportamento do fluxo de permeado (J, Lh-m-2) durante a microfiltracdo. Os
parametros observados durante o experimento foram o tempo, pressdo

transmembrana e nimero de Reynolds.

3.3 Desenvolvimento das RNAs

Os dados fornecidos para o treinamento das RNAs continham trés variaveis,
as quais foram o nimero de Reynolds, a pressdo transmembrana e o tempo de
microfiltragdo. O fluxo de permeado foi o parametro que os modelos neurais
estimaram a partir dessas trés caracteristicas.

Foram testados dois algoritmos de aprendizagem: o de retropropagacéo do
erro (traingd) e o de Levenberg-Marquard (trainlm), sendo que os melhores
resultados foram obtidos com o algoritmo de retropropagagédo. Assim, a RNA
gerada com a ferramenta nftool do MATLAB, com o algoritmo de
retropropagacéao de erro, separou 70% das amostras para o treinamento, 15%
para a validacdo e 15% para teste. Os dados de treinamento foram utilizados
para o aprendizado da RNA e os dados de validacdo foram utilizados para
verificar a previsibilidade da RNA, enquanto os dados de teste foram utilizados
para verificar a previsibilidade das redes neurais utilizando dados nao utilizados
no processo de treinamento e validagao.

Com membranas com poros de dois tamanhos de diametro, 0,8 um e 1,2
um, foram realizados experimentos em cinco situacdes: com a membrana com
poros de 1,2 um de didmetro sem nenhum tipo de impregnacéo de prata, com
apenas uma camada de impregnacao e com duas camadas de impregnacéo de

prata. Ja com a membrana com poros de 0,8 um de diametro, ndo houve
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experimento utilizando a membrana com duas camadas de impregnacao de
prata.

Cada uma das cinco situacfes foi composta por uma matriz de entrada e
uma de saida, as quais sdo construidas na estrutura nimero de linhas por
ndmero de colunas. Para a matriz de entrada, o numero de linhas é a
quantidade de variaveis inseridas (numero de Reynolds, presséo
transmembrana e o tempo de microfiltracdo) e o numero de colunas é a
quantidade de amostras. Sendo assim, para as cinco situagdes o numero de
linhas foi trés e o nUmero de colunas variou-se de acordo com a quantidade de
amostras retiradas no experimento. A matriz de saida € composta por uma
linha, sendo ela o valor do fluxo do permeado, e o niumero de colunas é a
quantidade de amostras.

Na Tabela 1 a seguir, estdo descritas as cinco situacdes e as dimensdes

das matrizes de entrada e de saida de cada uma.

Tabela 1 — Tamanho dos poros da membrana, tipo da membrana e dimens&o das matrizes de

entrada e saida de cada situacao.

Tamanho
Com uma Com duas : ~ . ~
dos poros Sem Dimensao Dimenséao
, ~ , ~ camadade camadas de . .
Situacéao da impregnacao . - ~ matrizde matriz de
impregnacdo impregnacao .
membrana  de prata entrada saida
de prata de prata
(pm)
1 0,8 X 3x40 1x40
2 0,8 X 3x119 1x119
3 1,2 X 3x270 1x270
4 1,2 X 3x270 1x270
5 1,2 X 3x120 1x120

Fonte: Autora, 2021.

Para obter o melhor resultado, foram realizados testes de forma a variar
0 numero de neurdnios da camada intermediaria e observar os resultados para
o treinamento, teste e validacdo da RNA. Assim, a rede tera um bom
desempenho se os valores encontrados por ela forem proximos aos
introduzidos na matriz de saida, os quais foram o fluxo do permeado do soro de

leite.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para melhor andlise dos resultados obtidos neste trabalho, optou-se por
dividir esta secdo em duas subsecdes: a Secdo 4.1 relacionada a membrana
com poros de 0,8 um de didmetro e a Sec¢éo 4.2 para a membrana com poros

de 1,2 um de diametro.
4.1 Membrana com poros de 0,8 um de diametro

Esta sec¢édo sera dividida em duas subsecdes: a Secdo 4.1.1 apresentara
os resultados da membrana sem impregnacao de prata e a Sec¢édo 4.1.2 para a

membrana com apenas uma camada de impregnacgéo de prata.

4.1.1 Sem impregnacdao de prata

No caso da membrana com poros de 0,8 ym de diametro sem
impregnacao de prata, o melhor resultado obtido pela RNA foi com cinco
neurdnios na camada intermediaria. Na Figura 10 pode-se ver a representacdo

para esta rede neural.

Figura 10 — Representagéo da rede neural com cinco neurénios.
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Fonte: Autora, 2021.

Para as amostras utilizadas no treinamento da RNA, o erro relativo
percentual médio foi de 7,28%. A Figura 11 mostra a relacdo dos dados

experimentais, dispostos no eixo X, e os dados previstos pela RNA dispostos
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no eixo y. A partir dessa relacao, foi possivel obter a equacao de retay = 0,97x

+ 0,99, que melhor ajusta os dados.

Figura 11 — Gréfico da regresséo linear das amostras utilizadas para o treinamento.
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Fonte: Autora, 2021.

Para a validacédo e teste, o0s erros relativos percentuais médios foram de
8,87% e 15,37% respectivamente. As Figuras 12 e 13 a seguir mostram a
relacdo entre esses valores e também a equacao de reta que melhor ajusta os

dados de ambos.

Figura 12 — Gréfico da regresséo linear das amostras utilizadas para a validagao.
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Fonte: Autora, 2021.
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Figura 13 — Gréfico da regresséo linear das amostras utilizadas para o teste.
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Fonte: Autora, 2021.

Na Figura 14, é possivel observar a distribuicdo aleatéria dos erros
divididos entre as amostras utilizadas para o treinamento, validagcao e teste. O
grafico da distribuicdo de erro mostra que os erros foram distribuidos de forma
homogénea ao longo das amostras sem haver um padréao de repeticao.

Tal erro foi calculado a partir da diferenca entre os valores

experimentais e os valores preditos pela RNA.

Figura 14 — Gréfico da distribuicédo aleatdria dos erros.
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Fonte: Autora, 2021.
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Analisando o gréafico da Figura 14, pode-se perceber duas amostras
utilizadas no teste com erro proximo a 80, e outras trés amostras do
treinamento com erros por volta de 20. Tais erros sao justificados pelo valor do
fluxo destas amostras ser maior, fazendo com que a diferenga também obtenha
um valor maior, uma vez que ndo & um erro relativo. Dessa maneira, retirando
tais pontos, a Figura 15 a seguir mostra 0 comportamento das amostras

restantes, as quais possuem erros entre -4 e +4.

Figura 15 — Gréfico da distribuicdo aleatéria dos erros considerando a maior parte dos dados.
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Fonte: Autora, 2021.
4.1.2 Com uma camada de impregnacao de prata
Para a membrana com poros de 0,8 um de diametro com uma camada
de impregnacao de prata, o melhor resultado obtido pela RNA foi com vinte

neurdbnios na camada intermediaria. A Figura 16 mostra a representacao desta

rede neural.

30

General



Figura 16 — Representagéo da rede neural com vinte neurénios.
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Fonte: Autora, 2021.

Para as amostras utilizadas no treinamento da RNA o erro relativo
percentual médio foi de 6,06%. A Figura 17 mostra a relacdo dos dados
experimentais, dispostos no eixo x, e 0s dados previstos pela RNA dispostos
no eixo y. A partir dessa relacédo, foi possivel obter a equacao de reta y = 0,99x
- 0,03, que melhor ajusta os dados.

Figura 17 — Graéfico da regresséo linear das amostras utilizadas para o treinamento.
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Fonte: Autora, 2021.

Para a validacéo e teste, os erros relativos percentuais medios foram de
16,56% e 36,82% respectivamente. As Figuras 18 e 19 a seguir mostram a

relagdo entre esses valores e também a equacgéo de reta de ambos.
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Figura 18 — Gréfico da regresséo linear das amostras utilizadas para o validacao.
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Fonte: Autora, 2021.

Figura 19 — Grafico da regresséo linear das amostras utilizadas para o validacéo.
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Fonte: Autora, 2021.

Na Figura 20, é possivel observar a distribuicdo aleatoria dos erros
divididos entre as amostras utilizadas para o treinamento, validacéo e teste.

Novamente, ndo houve padrdo de repeticéo.
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Figura 20 — Gréfico da distribuicdo aleatdria dos erros.
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Fonte: Autora, 2021.

Retirando as amostras que nao tornaram resultados bons, conforme
explicado na situacdo anterior, a Figura 21 a seguir mostra 0 comportamento
das amostras restantes, as quais possuem erros entre -12 e +13. Porém, a

maior parte das amostras encontram-se entre -2 e +3.

Figura 21 — Grafico da distribuicdo aleatéria dos erros considerando a maior parte dos dados.
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Fonte: Autora, 2021.

Resumindo, a Tabela 2, em relagdo a membrana com poros de 0,8 um
de diametro sem impregnacéo de prata e com uma camada de impregnacao de

prata, apresenta os coeficientes de correlacdo e de determinacdo, R e R2e o
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erro percentual médio para os conjuntos de treinamento, validacdo e teste para

os melhores modelos neurais desenvolvidos neste caso.

Tabela 2 — Resultados do coeficiente de determinagéo e correlacéo e erro percentual médio da

membrana com poros de 0,8 um de diametro.

Sem impregnacgao de prata

Treinamento Validacgao Teste

R 0,98 0,99 0,98

R? 0,97 0,99 0,96

Erro percentual médio 7,28 8,87 15,37

Com uma camada de impregnacao de prata

Treinamento Validagao Teste
R 0,99 0,99 0,91
R? 0,99 0,99 0,83
Erro percentual médio 6,06 16,56 36,82

Fonte: Autora, 2021.

4.2 Membrana com poros de 1,2 ym de diametro

Esta secédo sera dividida em trés subsecfes: a Secdo 4.2.1 apresentara 0s
resultados da membrana sem impregnagdo de prata, a Se¢édo 4.2.2 para a
membrana com apenas uma camada de impregnacdo de prata, e por fim, a

Secdo 4.2.3 para a membrana com duas camadas de impregnacao de prata.

4.2.1 Sem impregnacao de prata

No caso da membrana com poros de 1,2 ym de diametro sem impregnacao
de prata, o melhor resultado obtido pela RNA foi com oito neurdnios na camada
intermediaria. Na Figura 22 pode-se ver a representacao para esta rede neural
artificial.
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Figura 22 — Representagéo da rede neural com oito neurénios.
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Para as amostras utilizadas no treinamento da RNA o erro relativo
percentual médio foi de 3,12%. A Figura 23 mostra a relacdo dos dados
experimentais, dispostos no eixo x, e os dados que a RNA previu dispostos no
eixo y. A partir dessa relacao, foi possivel obter a equacéo de reta'y = 0,95x +
0,41, que melhor ajusta os dados.

Figura 23 — Gréfico da regresséo linear das amostras utilizadas para o treinamento.
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Fonte: Autora, 2021.

Para a validacdo e teste, os erros relativos percentuais meédios foram de
3,68% e 4,44% respectivamente. As Figuras 24 e 25 a seguir mostram a

relacdo entre esses valores e também a equacéao de reta de ambos.
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Figura 24 — Gréfico da regresséo linear das amostras utilizadas para a validacao.
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Fonte: Autora, 2021.

Figura 25 — Gréfico da regresséo linear das amostras utilizadas para o teste.
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Fonte: Autora, 2021.

Na Figura 26, é possivel observar a distribuicdo aleatoria dos erros
divididos entre as amostras utilizadas para o treinamento, validacdo e teste.
Novamente, ndo houve padrdo de repeticéo.
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Figura 26 — Gréfico da distribuigdo aleatéria dos erros.
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Fonte: Autora, 2021.

4.2.2 Com uma camada de impregnacao de prata

Para esta membrana, a RNA que retornou o melhor resultado foi com
trinta neurbnios na camada intermediaria. Na Figura 27 pode-se ver a

representacdo para esta rede neural.

Figura 27 — Representagéo da rede neural com trinta neurénios.
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Fonte: Autora, 2021.

Para as amostras utilizadas no treinamento da RNA o erro relativo médio

foi de 3,73%.A Figura 28 mostra a relagdo dos dados experimentais, dispostos
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no eixo X, e os dados que a RNA previu dispostos no eixo y. A partir dessa

relacdo, foi possivel obter a equacéo de retay = 0,97x - 0,22.

Figura 28 — Gréfico da regresséo linear das amostras utilizadas para o treinamento.
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Fonte: Autora, 2021.

Para a validacdo e teste os erros relativos médios foram de 3,59% e
5,43% respectivamente. As Figuras 29 e 30 a seguir mostram a relagéo entre

esses valores e também a equacao de reta de ambos.

Figura 29 — Gréfico da regresséo linear das amostras utilizadas para a validagéo.
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Fonte: Autora, 2021.
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Figura 30 — Grafico da regresséo linear das amostras utilizadas para o teste.
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Fonte: Autora, 2021.

A seguir, na Figura 31, observa-se a distribuicdo aleatéria dos erros.

Novamente, ndo houve padrdo de repeticao.
Figura 31 — Grafico da distribuicédo aleatéria dos erros.
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4.2.3 Com duas camadas de impregnacéo de prata

Por fim, para essa situacdo, a RNA que retornou o melhor resultado foi
com onze neurbnios na camada intermediaria. Na Figura 32 pode-se ver a

representacao para esta rede neural.

Figura 32 — Representacao da rede neural com onze neurdnios.
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Para as amostras utilizadas no treinamento da RNA o erro relativo médio
foi de 3,42%.A Figura 33 mostra a relacdo dos dados experimentais, dispostos
no eixo X, e os dados que a RNA previu dispostos no eixo y. A partir dessa

relacdo, foi possivel obter a equacao de retay = 0,99x + 0,03.

Figura 33 — Gréfico da regresséo linear das amostras utilizadas para o treinamento.
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Fonte: Autora, 2021.

40

General



Para a validacdo e teste os erros relativos médios foram de 7,11% e
9,41% respectivamente. As Figuras 34 e 35 a seguir mostram a relacéo entre

esses valores e também a equacao de reta de ambos.

Figura 34 — Gréfico da regresséo linear das amostras utilizadas para a validacéo.
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Fonte: Autora, 2021.

Figura 35 — Gréfico da regresséo linear das amostras utilizadas para o teste.
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Na Figura 36, é possivel observar a distribuicdo aleatoria dos erros

divididos entre as amostras utilizadas para o treinamento, validagéo e teste. A
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maior parte da amostras se encontraram entre os erros -3 e +3. Novamente,

nao houve padrao de repeticéo.

Figura 36 — Gréfico da distribuicéo aleatéria dos erros.
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Fonte: Autora, 2021.

Resumindo, a Tabela 3, em relacdo a membrana com poros de 1,2 um
de didmetro sem impregnacédo de prata e com uma camada de impregnacao de
prata e com duas camadas de impregnacao de prata, apresenta os coeficientes
de correlacdo e de determinacdo, R e R2, e o erro percentual médio para 0s
conjuntos de treinamento, validacdo e teste para os melhores modelos neurais

desenvolvidos neste caso.
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Tabela 3 — Resultados do coeficiente de determinacao e correlacéo e erro percental médio da

membrana com poros de 1,2 um de diametro.

Sem impregnacgao de prata

Treinamento Validagao Teste

R 0,97 0,97 0,97

R? 0,95 0,95 0,95

Erro percentual médio 3,12 3,68 4,44

Com uma camada de impregnacao de prata

Treinamento Validagao Teste
R 0,98 0,99 0,99
R? 0,97 0,98 0,99
Erro percentual médio 3,73 3,59 5,43

Com duas camadas de impregnacgao de prata

Treinamento Validagao Teste

R 0,99 0,98 0,97

R? 0,99 0,96 0,95

Erro percentual médio 3,42 7,11 9,41

Fonte: Autora, 2021.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados apresentados mostraram uma Otima resposta das redes
neurais artificiais para prever o fluxo de permeado do soro do leite no processo
de microfiltracdo tangencial, especialmente para a membrana com poros de 1,2
um de diametro, cujos erros percentuais relativos meédios ficaram entre 3,12% e
9,41% e os coeficientes de determinacdo foram acima de 0,95. Para a
membrana com poros de 0,8 um de didmetro os erros percentuais relativos
médios ficaram entre 6,06% e 36,82% e os coeficientes de determinacdo foram
acima de 0,83.

Os erros altos provenientes da RNA utilizada na membrana com poros
de 0,8 um de diametro podem ser justificados pelo menor nimero de amostras
em comparagdo com a membrana com poros de 1,2 um de diametro, uma vez
que a estimativa do fluxo torna-se mais vidvel e com correlagcdes mais elevadas

guanto maior o numero de amostras analisadas pela RNA. Além disso, o fluxo
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de permeado era muito pequeno, fazendo com que uma pequena variacao
ocasionasse erros maiores.

Entre as situagdes que utilizaram a membrana com poro de 0,8 um de
didmetro, a que obteve o resultado menos favoravel recebeu uma camada de
impregnacdo de prata. Tal fato é esperado, pois a atuacdo da prata €
bactericida, capaz de aumentar a seletividade da membrana e reter mais
microrganismos e bactérias, assim, o fluxo foi menor ainda comparado as
outras membranas.

Dessa maneira, pode-se concluir que os modelos neurais gerados a
partir da ferramenta nftool do software MATLAB com o algoritmo de
retropropagacéo de erro foram capaz de predizer os resultados do fluxo de
permeado do soro de leite no processo de microfiltragdo tangencial,
contribuindo para as pesquisas experimentais na area, pois podem ser
utilizados para auxiliar a definir qual membrana € mais adequada para o
processo, economizando custos com protétipos e simulagdes.

Trabalhos futuros incluem analisar as RNAs para outros tipos de
membranas, com o propoésito de atribuir maior versatilidade e robustez aos

modelos neurais desenvolvidos.
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