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Resumo

A crescente geracdo de efluentes industriais e domésticos, aliada ao crescimento
populacional e a proposta de legislacdo ambiental mais rigorosa, surgiu a necessidade de
solugdes inovadoras. Isto inclui a integracéo de preocupagfes como a geragao de energia
e o tratamento de aguas residuarias por meio de Células de Energia Microbiana (CEM).
As CEM utilizam micro-organismos para converter energia quimica em energia elétrica
durante a degradacdo da matéria organica. Para avaliar e determinar os parametros de
utilizacdo de CEM, foi proposto o uso de Redes Neurais Artificiais (RNAS) e sistemas
Neuro-Fuzzy. As RNAs sdo modelos computacionais treinados com base em informacoes
fornecidas e constantemente atualizadas para otimizar a identificacdo de padrdes e
fornecer respostas rapidas sobre um determinado sistema. O sistema neuro-fuzzy utilizado
foi o sistema ANFIS (Adaptative Network-based Fuzzy Inference System) que consiste de
rede neural do tipo MLP (Multi Layer Perceptron) feedforward que usa algoritmos de
aprendizagem da rede neural e regras fuzzy para mapear um espaco de entrada a um
espaco da saida. Para a aplicacdo e avaliacdo de RNAs nas CEM, foi utilizado um modelo
de RNA feedforward com diversas configuracGes entre camadas ocultas, nimero de
neurdnios e funcdes de ativacio. As variaveis de entrada foram a area do anodo (cm?), a
resisténcia elétrica externa (2) e o volume (mL), enquanto a variavel de saida foi a
Densidade de Poténcia (mWm2). O melhor desempenho para RNAs foi uma rede com
120 neurbnios nas camadas ocultas, utilizando a funcdo de ativagdo tansig com 19
interagdes, resultando em um R? de 0,89562 no conjunto de treinamento, 0,74617 na
validacao, 0,90633 no ajuste com todos os dados experimentais e um erro aproximado de
0,0845. Da mesma forma, para RNAs com uma camada oculta, os resultados mais
promissores foram obtidos com 90 neurdnios, a funcéo de ativacdo tansig, 22 interacfes
e um R? de 0,92628 no conjunto de treinamento, 0,82224 na validac&o, 0,91009 no ajuste
com todos os dados experimentais, € um erro aproximado de 0,0168. Considerando o
sistema Neuro-Fuzzy ANFIS, os melhores resultados foram alcangados com 27 neur6nios
na camada oculta, utilizando um algoritmo de treinamento hibrido e funcéo de pertinéncia
gaussiana. Concluindo, a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais e do sistema Neuro-
Fuzzy ANFIS no contexto de células de energia microbiana apresentou resultados
promissores, principalmente com o tipo de rede MLP no caso de RNAs.

Palavras-chaves: redes neurais artificiais, célula combustivel microbiana, modelagem.



Abstract

The increasing generation of both industrial and domestic effluents, combined with
population growth and proposed stricter environmental legislation, has prompted the need
for innovative solutions. This includes the integration of concerns such as energy
generation and wastewater treatment through Microbial Energy Cells (MECs). These
cells use microorganisms to convert chemical energy into electrical energy during the
degradation of organic matter. Additionally, MECs are self-sustainable as they produce a
potential difference that powers the system. To evaluate and determine the parameters for
using MECs, the use of Artificial Neural Networks (ANNs) and Neuro-Fuzzy systems
has been proposed. ANNs are computational models trained to optimize pattern
recognition and provide quick insights into a system. In this case, the Adaptive Network-
based Fuzzy Inference System (ANFIS) was utilized, employing a feedforward neural
network of the Multi-Layer Perceptron (MLP) type. A feedforward ANN model was used
with various configurations for the application and evaluation of ANNs in MEC. The
input variables were the anode area (cm?), external electrical resistance (Q), and volume
(mL), while the output variable was Power Density (mWm™2). The best-performing
configuration for ANNSs was observed to be a network with 120 neurons in the hidden
layers, using the tansig activation function with 19 interactions, resulting in an R? of
0.89562 in the training set, 0.74617 in validation, 0.90633 in the fit with all experimental
data, and an approximate error of 0.0845. Similarly, for ANNs with one hidden layer, the
most promising results were obtained with 90 neurons, the tansig activation function, 22
interactions, and an R? of 0.92628 in the training set, 0.82224 in validation, 0.91009 in
the fit with all experimental data, and an approximate error of 0.0168. Considering the
Neuro-Fuzzy ANFIS system, the best results were achieved with 27 neurons in the hidden
layer, using a hybrid training algorithm and Gaussian membership function. In
conclusion, the use of Artificial Neural Networks and the Neuro-Fuzzy system ANFIS in
microbial energy cells has shown promising results, particularly with the MLP network
type in the case of ANNs.

Keywords: neural networks, microbial fuel cell, modeling.
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1 INTRODUCAO

A geracdo e consumo de energia até entdo, principalmente ndo renovaveis, €
tratado recorrentemente pelas limitagOes das fontes e recursos, elevando a necessidade de
obtencdo por meio de outras fontes. Atualmente, muitas fontes de energias limpas ja séo
viaveis economicamente, porém correspondem apenas 14% da matriz energética mundial
(BRASIL, 2019).

A crescente geracéo de efluentes, tanto industriais quanto domésticos, também é
objeto de preocupacdo, corroborado pelo crescimento populacional e pelas diversas
propostas de politicas publicas relacionadas ao tema, principalmente legislacbes
ambientais mais restritivas para destinacdo das aguas residuarias (NATH et al., 2021). Os
principais impactos estdo relacionados & seguranca da salde publica e,
consequentemente, a0 meio ambiente.

Uma forma de convergir os dois pontos a uma s6 solucdo foi proposto,
inicialmente observada por Potter (1911), no qual tem-se registro de geracédo de energia
elétrica por micro-organismos durante a degradacdo de matéria organica. Desde sua
descoberta, estudos relacionados foram despontando e em 1931 por Barnet Cohen, deu-
se a primeira Célula a Combustivel Microbiana (CEM), como ficou posteriormente
conhecida. CEMs sdo definidas como reatores contendo micro-organismos capazes de
converter energia quimica em energia elétrica.

A forma mais comum da CEM é composta por duas camaras separadas por uma
membrana de trocadora de protons, uma denominada anddica e a outra catodica
(RACHINSKI et al., 2010). Ao passar dos anos, foram sendo publicados outros arranjos
e configuragdes com novas aplicagdes. Cita-se as células de fluxo ascendente, que foram
propostas para combinar as vantagens do reator anaerobico de fluxo ascendente (RAFA)
com os requisitos de uma CEM de dupla cdmara, para utilizacdo no tratamento de aguas
residuarias (HE et al., 2005). Cita-se como principal aplicacdo das CEMs sao diversas ao
tratamento de efluentes, no qual o substrato dos micro-organismos é a matéria organica
proveniente de aguas residuarias para converter esta energia em eletricidade. A diferenca
de potencial gerada ainda ndo é grandiosa para abastecimento de equipamentos, mas é
capaz de reduzir os custos operacionais nesses processos de tratamento, podendo ser
aproveitada para auxiliar em etapas menores dos processos. Em suma, a CEM é
considerada uma tecnologia autossustentavel pois além de tratar efluente, gera diferenca

de potencial que abastece o proprio sistema (MAYEN et al., 2018).
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As CEMs sdo tecnologias inovadoras com potencial para resolver dois dos
problemas da sociedade atualmente: a crise energética e o tratamento de efluentes. A
energia quimica do substrato é transformada em energia elétrica por micro-organismos
em uma CEM e isto é possivel quando, em circunstancias especificas, alguns
micro-organismos transmitem os elétrons gerados durante a sua atividade metabdlica para
um eletrodo (anodo) em vez de para um receptor natural de elétrons, como por exemplo,
0 oxigénio. Este processo tem sido exaustivamente explorado em CEMs com catodos
abioticos, que produzem eletricidade em pequena escala (DU et al., 2007), e contribui
para a quebra da matéria organica representada como substrato ou combustivel (PANT et
al., 2010).

Como as CEMs produzem menos C 0, do que qualquer outra tecnologia atual que
utiliza combustiveis fosseis para gerar energia, as poucas emissdes deste gas nao precisam
de ser tratadas: porque funcionam eficientemente a temperatura ambiente e mesmo a
temperaturas muito baixas; porque nao requerem entrada de energia desde que o catodo
abiotico seja aerado passivamente ou seja um biocatodo; e porque podem ser utilizados
em zonas remotas onde haja necessidade de eletricidade. A utilizacdo da biomassa
encontrada no esgoto de fontes domésticas e comerciais pode resultar na producéo de
energia limpa. A agua residuaria pode ser purificada usando o material organico dela
mesma como combustivel enquanto gera energia (HUANG et al., 2011).

Como aplicabilidade, cita-se o robd Eco Bot I, que pode executar fun¢des como
mobilidade, deteccdo, processamento e comunicacdo. Para alcangar um sistema
eletricamente auténomo, este dispositivo combina uma CEM (DU et al., 2008),
biossensores (KIM et al., 2003) e tratamento de aguas residuarias em pequena escala (HE
et al., 2017) para remover proteinas e outros tipos de compostos quimicos da agua.

Biorremediacdo in situ, reducdo de cromo, remocao de cloro de varios solventes
clorados, reducdo de perclorato e redugdo de nitrato junto com compostos organicos e
producdo de hidrogénio estdo entre as aplicacbes potenciais de CEMs de biocatodo
(Huang et al., 2011). Rabaey e Verstraete (2005) revisam os dados sobre o metabolismo
energético e caracteristicas de bactérias que utilizam o &nodo como aceptor de elétrons.
Ha et al. (2008) investigam o desempenho e o consodrcio bacteriano em uma CEM
alimentada com formiato, avaliando a eficiéncia da célula na geracao de energia elétrica,
destacando o papel das bactérias no processo de conversdo de formiato em eletricidade.

Logan et al. (2006) apresentam o design, caracterizacdo e desempenho de CEMs.
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A modelagem matematica, por sua vez, pode ser uma ferramenta util, em suas
diferentes abordagens, para simulacdo e otimizacdo dos processos, avaliacdo de
parametros e neste caso, na avaliacdo da performance das CEMs utilizando Sistemas
Inteligentes, como as Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Sistema Neuro-Fuzzy. As
RNAs sdo mecanismos de modelagem empirica inspirados nos sistemas nervosos
bioldgicos, na habilidade de processamento e aprendizagem do cérebro humano
(MATHWORKS, 2002; HAYKIN, 2007). As caracteristicas de habilidade em aprender,
a ndo-linearidade e o seu poder de generalizacdo fazem com que as RNAs possam ser
aplicaveis em resolucdo de problemas complexos, (HAYKIN, 2007). J& os Sistema
Neuro-Fuzzy possuem caracteristicas semelhantes a RNA, mas usa ldgica fuzzy para lidar
com o reconhecimento de padrdes. Quando se trabalha com um problema com conjunto
de dados de entrada/saida, o Sistema Neuro-Fuzzy tenta criar um sistema de inferéncia
difuso. Os sistemas de inferéncia difusos empregam uma associacdo de funcdes para
aprender com os dados da modelagem, apresentando uma técnica de aprendizagem
adaptativa (PETKOVIC et al. 2015). Até o momento, ndo foram identificados na literatura
estudos que empreguem Redes Neurais Artificiais em Células de Combustivel

Microbiana, destacando a inovacdo e singularidade desta pesquisa.

2 OBJETIVO
2.1 Objetivo Geral
Avaliar a aplicacdo de Redes Neurais Artificiais (RNAS) e Sistema Neuro-Fuzzy

no desempenho e performance das Células de Energia Microbianas (CEM).

2.2 Objetivos Especificos

e Aplicar as RNA para simular o desempenho de CEM em diferentes
condicbes operacionais e em diferentes arquiteturas, camadas
intermediarias, quantidade de neurdnios, funcdo de transferéncia e
algoritmo de aprendizagem;

e Aplicar o Sistema Neuro-Fuzzy ANFIS para simular o desempenho de
CEM em diferentes condigdes operacionais e em diferentes arquiteturas;

e Comparar os resultados da RNA com o sistema ANFIS na performance
das CEM.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Bioeletricidade

Quando Luigi Galvani viu que as pernas das ras se contraiam ap0s serem expostas
a uma descarga de corrente elétrica no final do século XVIII, foi quando a palavra
bioeletricidade apareceu pela primeira vez (BULLEN et al., 2006; DANIEL et al., 2009).
A criacdo de energia elétrica por culturas vivas de Escherichia coli e Saccharomyces
utilizando eletrodos de platina foi demonstrada em 1911 por Potter. Esta ideia, no entanto,
foi inicialmente desconsiderada e descartada como apenas uma curiosidade cientifica
(GAJDA et al., 2018).

Existem trés processos diferentes de transformar biomassa em energia elétrica,
sdo elas: combustdo direta, pirdlise e gaseificacdo; sendo cada um desses trés processos
com métodos e usos diferentes. A biomassa pode ser queimada diretamente, como nas
caldeiras, essa queima produz vapor que alimenta turbinas para gerar eletricidade,
utilizando a energia térmica que produz. A biomassa pode ser tratada de forma semelhante
a combustdo direta quando se trata de pir6lise, gerando gases inflamaveis quando
aquecido em ambiente regulado. Esses gases podem ser convertidos em bio-6leo, cuja
gueima em caldeiras ou motores alternativos pode fornecer gases que podem alimentar
turbinas para gerar energia. A pirdlise e a gaseificacdo sdo combinadas num método mais
sofisticado. Neste caso, a biomassa € pré-tratada por pirélise para criar bio-6leo. Depois
disso, o bio-6leo é gaseificado para produzir gases combustiveis que podem alimentar
turbinas a gas combustivel ou outros motores, auxiliando na producéo de energia. Esses
métodos oferecem opcgbes flexiveis para a producdo de energia elétrica a partir de
biomassa, atendendo a diversos requisitos e cenarios de uso (VIRMOND, 2011).

Além das tecnologias para 0 uso da biomassa na producdo de energia elétrica,
outra metodologia vem sendo estudada da possibilidade de gerar eletricidade a partir do
metabolismo de micro-organismos chamados bioeletroliticos, que sdo capazes de
converter a matéria organica, presente nas aguas residuarias em eletricidade. Estes

dispositivos séo chamados de células de energia microbianas (CEM).

3.2 Células de Energia Microbiana
As primeiras observacdes da geracdo de corrente elétrica bacteriana séo datadas
do inicio do século XX (POTTER, 1911), porém, o avan¢o na comunidade cientifica se

deu anos depois, apds a nocdo de vincular o tratamento de residuos e a geracdo de
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eletricidade que sé foi desenvolvida aproximadamente 80 anos depois por Habermann e
Pommer (1991). A definicdo inicial dada por Potter (1911) traz que CEM é um dispositivo
capaz de coletar a energia, na forma de energia elétrica, oriunda da degradacao bioldgica
de compostos organicos, sendo redefinida como uma tecnologia que representa uma
proposta para geracdo de eletricidade usando o metabolismo de bactérias que sdo capazes
de transferir elétrons para um eletrodo sélido (LOGAN, 2008).

Os primeiros estudos experimentais investigando o uso de aguas residuarias
domeésticas e industriais como fonte de energia em células de energia microbianas (CEM)
comecaram no inicio do século XXI (SANTORO et al., 2017). Desde entdo, tem havido
um aumento notavel no interesse em sistemas bioeletroquimicos utilizados para
tratamento de &guas residuérias, corroborado pelo aumento notavel nas publicacfes

relativas a estes sistemas, conforme mostrado na Figura 1.

1600
1400
1200

1000

800

60!

40

: |||I
___--IIII

S OV O H5 LA DS O O NIV DD X, b A\ ®.o YV D A%
QQQQQQQQQ\\\\\\\\\\WWWWW

Ano

Numero de Publicaces
o o o

o

Figura 1: Desenvolvimento da pesquisa sobre o tratamento bioeletroquimico de aguas residuarias
no século XXI. (Palavras-chave para pesquisa: “microbial fuel cells” and “wastewater” em 12 de
julho de 2024). Fonte: ScienceDirect.

Este desenvolvimento ao longo do tempo mostra como a bioeletroquimica e o
tratamento de residuos se uniram para formar uma area de estudo florescente, estimulante

e extremamente relevante em muitos campos cientificos.
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Em uma configuracdo de CEM padrdo, tem-se um reator separado em dois
compartimentos, denominados camara anodica e catddica, separadas por uma membrana
permeavel seletiva e ligadas num circuito externo elétrico. A cadmara anddica €
normalmente 0 compartimento que recebe a matéria organica.

Por meio de processos metabdlicos, as bactérias deste compartimento oxidam
materiais organicos, liberando elétrons e fons hidrogénio (H*). Os fons H™ interagem
com cofatores de enzimas em sistemas microbianos, enquanto os elétrons participam de
uma série de processos dentro da cadeia de transporte de elétrons. Eventualmente, esses
elétrons encontram um aceptor final, que pode ser uma molécula orgéanica ou inorgénica
em ambientes anaerobicos ou anoxicos, ou oxigénio em condi¢des aerdbicas (MERCER,
2017).

Para que os elétrons sejam transmitidos do micro-organismo para o eletrodo sélido
(&nodo), que esta conectado a um circuito externo, preferencialmente, deve haver falta de
aceitadores finais de elétrons no CEM, principalmente oxigénio (JOHN; LOPES, 2013).
Apenas micro-organismos classificados como eletrogénicos podem mover elétrons para
esse tipo de aceptor (LOGAN, 2009), conforme representado na Figura 2.

Os protons gerados na reacdao de oxidacdo da matéria orgénica sdo transferidos
através de uma membrana permeavel seletiva. Estes ions H+ seguem para a camara
catddica, onde participam de processos de reducdo e produzem produtos reduzidos de
acordo com o receptor presente neste compartimento, podendo ser dgua, nos casos de
oxigénio como aceptor, ou hidrogénio molecular. Os produtos gerados dependem da

composicao do meio da camara catddica (LIMA, 2010).
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Figura 2: Esquema representativo de uma Célula de Combustivel Microbiana. Fonte: préprio
autor.

3.2.1 Tipos e Funcionalidades

Ha diversos modelos e tipos de montagens ja relatados na literatura para células
de energia microbiana. O modelo mais relatado € o mencionado no item anterior, com
duas camaras separadas por uma membrana permeavel, conforme mostrado por Min et
al., (2005) e Kao et al., (2015). Outro modelo ja utilizado ¢ o de camara Unica,
denominado SCMFC (Single Chamber Microbial Fuel Cell), que possui apenas uma
camara anodica enguanto o catodo permanece exposto ao ar (DU et al., 2007). Traz como
vantagem o menor custo de montagem e maior eficiéncia na transferéncia de massa para
o0 catodo, melhorando a performance energética (LIU et al., 2005).

Jé& foram relatados também os modelos mais avancados com suas aplicabilidades

especificas. Conhecidas como células de combustivel microbianas sedimentares (SMFC
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- Sediment Microbial Fuel Cell) ou Soil-Based sdo CEMs que utilizam sedimentos, solos
ou lamas para gerar energia elétrica, utilizando-os como substrato para os micro-
organismos. Possuem diversas aplicabilidades, como monitoramento do solo através de
sensores de toxicidade de poluente especificos ou atividade microbiana no solo
(GUAMBO etal., 2017); como remediadoras do solo, na remogéo de contaminantes como
fenol (HUANG et al., 2011), hidrocarbonetos de petroleo (ZHANG et al., 2015; LIU et
al., 2019) e diesel (LU et al., 2014); ou ainda, com o objetivo de reduzir as emissdes de
metano provenientes do solo (ZHONG et al., 2017). A desvantagem desta metodologia é
a baixa eficiéncia energética pelas limitacdes da resisténcia interna do solo (LI et al.,
2019; JIANG et al., 2016). A utilizacdo de uma célula de energia microbiana como fonte
de energia para uma aplicacdo de baixo consumo de energia foi feita pela primeira vez
por Tender et al. (2008). Os autores criaram uma boia meteorolégica que mede a
temperatura do ar, a pressao atmosférica, a umidade relativa e a temperatura da agua é
exatamente a aplicacdo que esta sendo discutida, utilizando os conceitos de CEM.

Outra metodologia muito relatada é a associacdo de dispositivos, ou seja,
pesquisadores ligam vérias unidades de células em série ou em paralelo, aumentando a
tensdo e a corrente, de acordo com a conexdo (AELTERMAN et al., 2006; CALL &
LOGAN, 2011; WU et al., 2016; ESTRADA-ARRIAGA et al., 2018). Wilkinson (2000)
provou ser viavel alimentar dispositivos elétricos independentes combinando CEMs pela
criacdo de um robd cuja energia se dava pela associacdo de trés células conectadas. As
rodas traseiras do vagdo dianteiro eram acionadas por um pequeno motor elétrico
alimentado por um conjunto de seis sistemas de CEM que carregavam uma bateria de
Niquel - Cadmio (Ni-Cd).

3.2.2 Eletrodos
As CEMs dependem fortemente de seus eletrodos, que precisam atender a certas
especificacOes para funcionar corretamente. De um modo geral, os materiais a base de
carbono e metal sdo os que melhor satisfazem os requisitos essenciais, como boa
condutividade elétrica, estabilidade quimica, biocompatibilidade, ampla area superficial
e resisténcia mecanica suficiente sdo algumas dessas necessidades fundamentais

(RAHIMNEJAD et al., 2015).
Materiais a base de metal, como placas de titanio, folhas de prata, niquel, cobre

ou ouro e folhas, malhas ou esponjas de aco inoxidavel, estdo entre os tipos mais
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populares de materiais de eletrodo usados em CEMs. Folhas de grafite, grafite granular
ou carvdo ativado, papeldo carbonizado, varetas, papel, tecido, malha, feltro, véu ou
escova de carbono e carbono vitreo reticulado sdo exemplos de materiais comumente
usados que sdo a base de carbono (SANTORO et al., 2017). A selecdo de materiais e
tamanho do eletrodo é essencial para a eficacia e desempenho das CEMs, uma vez que
impacta diretamente a transmissao de elétrons e as interacbes com 0s micro-organismos
participantes do processo. Consequentemente, o objetivo da pesquisa e desenvolvimento
continuos nesta area ¢ maximizar o design e a selecdo dos eletrodos, a fim de aumentar a
eficacia da célula (SANTORO et al., 2017).

A eficicia desses materiais em CEMs depende de varios aspectos, como
espacamento entre eletrodos, condutividade da solucéo e tipo de substrato (WANG et al.,
2009). Eletrodos feitos de metal sdo notaveis por suas qualidades mecénicas e forte
condutividade elétrica. Quando usados como anodos em CEMSs, certos metais nobres,
como ouro e platina, demonstraram ter muito sucesso na geracdo de biofilmes,
favorecendo a transferéncia de elétrons dos micro-organismos para o eletrodo (LI et al.,
2017).

Micro-organismos exoeletrogénicos, capazes de transferir elétrons para fora da
membrana plasmatica diretamente para um condutor externo, podem colonizar
efetivamente as superficies da prata e do cobre, apesar de esses metais serem amplamente
conhecidos por suas qualidades antimicrobianas (BAUDLER et al., 2015). A capacidade
dos micro-organismos de formar biofilmes em metais como cobre e prata enfatiza a
intrincada relacéo entre os materiais usados como eletrodos e 0s micro-organismos nos
CEMs, ressaltando a importancia de levar em consideragcdo uma variedade de fatores ao
escolher os melhores materiais para aplicacdes especificas das células.

A fim de melhorar ainda mais o desempenho dos CEMs, personalizando a sele¢do
de materiais e condi¢bes operacionais para atender aos requisitos exclusivos de cada
aplicagédo, pesquisas em andamento neste campo tentam compreender e otimizar essas
interag@es. O carbono tem condutividade elétrica duas a trés ordens de grandeza inferior
a dos metais. Além disso, a grafite possui uma resistividade elétrica particular que pode
ser até trés ordens de grandeza superior a dos metais, 0 que diminui a poténcia que a
célula produz. Porém, este apresenta propriedades notaveis que o tornam um material de
eletrodo muito 0til para células de energia microbianas. Excelente capacidade de adeséo

microbiana, alta porosidade e area superficial especifica, forte estabilidade mecanica,
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quimica e térmica, propriedades elétricas ajustaveis, baixo peso e custo razoavel sdo
algumas dessas qualidades. Eletrodos de carbono sdo uma opcédo popular para montagem
de CEM devido a essas caracteristicas. Além disso, as atividades bioeletroquimicas,
incluindo a oxidacdo e reducdo de citocromos da membrana externa, sdo facilitadas por
eletrodos de carbono (BAUDLER et al., 2015; L1 et al., 2017). Autores como Liu et al.
(2004), Marcon (2011) e Uggetti & Puigagut (2016) utilizaram varias hastes de grafite
unidas como eletrodo devido a sua excelente condutividade elétrica e estabilidade
quimica, apesar de possuir baixa porosidade e baixa area de superficie para adsor¢édo de
micro-organismos (ZHOU et al., 2011).

Algumas alternativas mais econdmicas tém sido propostas: Wang et al. (2011)
usaram como anodo particulas granulares produzidas pela trituracdo de residuos de pneus,
com revestimento condutivo de grafite. Varios tipos de biomassa também tém sido
amplamente empregados, como toranja (CHEN et al., 2012c), linho (CHEN et al., 2012a),
papeldo carbonizados (CHEN et al., 2012b) e bucha (YUAN et al., 2013) (WU, G. et al.,
2018). Zhang et al. (2014) desenvolveram um tubo de carvdo vegetal de bambu obtido
por meio da carbonizacdo natural da planta. J& Karthikeyan et al. (2015) usaram cogumelo
rei, cogumelo selvagem e caule de milho para fabricacdo de eletrodos macroporosos e
Chen et al. (2018) usaram casca de castanha.

Wou et al. (2018) utilizaram o Sargassum, um tipo de alga marinha, barata, facil de
reproduzir e coletar, juntamente com o polipirrol para modificar uma esponja de aco
inoxidavel.

Materiais a base de algodao também tém sido reportados e mostraram-se bastante
promissores. Zeng et al. (2018) construiram um eletrodo poroso, biocompativel e
altamente condutor usando material de fibra de algoddo modificado com polidopamina
carbonizada. Os pesquisadores conseguiram ndo s6 reduzir consideravelmente 0s custos
de construcdo da CEM, mas como também alcancaram uma densidade de poténcia 80,5%
maior do que a obtida com eletrodo de feltro de carbono comercial. As alternativas
propostas aléem de economizar recursos, sdo materias-primas recicladas, podendo assim

reduzir também problemas de poluicdo ambiental.

3.2.3 Resisténcia Elétrica Externa na geracéo de poténcia nas CEM
E destacado no referencial tedrico que o apice da densidade de poténcia em

Células de Energia Microbiana pode ser extraido quando a resisténcia externa da fonte de
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energia elétrica é igual a resisténcia interna do dispositivo, quando a resisténcia externa é
maior ou menor, a densidade resultante € diminuida (del Campo et al., 2014). Apesar do
amplo reconhecimento desta teoria, a resisténcia interna ndo é medida em muitos outros
estudos. Estas circunstancias mostram que a geracdo de energia no CEM pode ser
otimizada em niveis intermediarios de resisténcia externa, uma vez que a poténcia
aumenta com 0 aumento da resisténcia até um certo ponto e depois diminui a medida que
a resisténcia aumenta ainda mais.

Zhang et al. (2011) descobriram que aumentar a resisténcia externa de 10 para 50
Q melhorou a poténcia gerada na CEM, entretanto, aumentar a resisténcia externa de 50
para 1000 Q resultou em perda de poténcia. Este comportamento foi explicado pelo
aumento da geracdo de biomassa ativa na superficie do eletrodo quando a resisténcia
externa foi ajustada para 50 Q. Por outro lado, Wang et al. (2010) e Song et al. (2010)
mostraram que a densidade de poténcia aumentou a medida que a resisténcia elétrica

externa aumentou, corroborando com a complexidade desse tipo de sistema.

3.2.4 Membranas

Um material precisa atender a alguns requisitos para ser qualificado para uso como
membrana em células de energia microbianas, como a capacidade de ser quimicamente
inerte, adequadamente resistente e duradouro, bem como seletivamente permeavel
(KHAN et al., 2017; SANTORO et al., 2017).

As pesquisas inicialmente se concentraram principalmente na aplicacdo de
membranas de troca ibnica, como Nafion® (WANG, Y. et al., 2011), Ultrex®
(CLAUWAERT et al., 2007), Zirfon® (ELMEKAWY et al., 2014) e Hyflon®
(IEROPQULOS et al., 2010), que podem ser catidnicas, anidnicas ou bipolares.

No entanto, varios estudos comecgaram a procurar substitutos para as membranas
devido ao alto custo destes materiais, mostrando um reflexo do esforco para encontrar
materiais de membrana com pre¢os mais razoaveis que possam, no entanto, aumentar a
eficiéncia da celula. A variedade de materiais investigados enfatiza ainda mais a
necessidade de identificar substitutos econdmicos, aumentando assim as aplicacdes
potenciais desta tecnologia. VVarios materiais substitutos tém sido sugeridos, como tecidos
(FAN et al., 2007), fibras de nylon (ZHANG et al., 2010), fibra de vidro (ZHANG et al.,
2009), ceramica (BEHERA et al., 2010), sacolas biodegradaveis (WINFIELD et al.,
2013a), membranas de filtragdo microporosa (ZUO et al., 2007), lona (ZHUANG et al.,
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2009), membrana infundida com nylon (HERNANDEZ-FERNANDEZ et al., 2015a),
papel de fotocdpia (WINFIELD et al., 2015), borracha natural (WINFIELD et al., 2013b)
e até luvas de laboratorio (WINFIELD et al., 2014).

A membrana Nafion® é ainda a membrana mais usada em CEMs por ter alta
condutividade de prétons, baixa resisténcia 6hmica, estabilidade quimica e térmica. No
entanto, seu custo contribui com cerca de 35% do custo total de uma CEM e, além disso,
é suscetivel ao vazamento de oxigénio do céatodo para o &nodo, perda de substrato,
transporte e acumulo de cations diferentes dos protons e incrustacdo bioldgica. A
Nafion® 112, mais fina, apresenta menor resisténcia 6hmica e a Nafion® 117, mais

espessa, menor permeabilidade ao oxigénio (ANGIONI et al., 2016).

3.2.5 Microbiologia das Células de Energia Microbianas

Como foi dito anteriormente, os produtos quimicos organicos podem ser
convertidos em eletricidade pelos micro-organismo s que sdo cruciais para o
funcionamento das células de energia microbianas (CEM). Mas em muitos dos micro-
organismos, a camada mais externa é composta de lipopolissacarideos, peptidoglicanos,
membrana lipidica ndo condutora, que atuam como barreiras para impedir que os elétrons
vao direto da fonte para o anodo (DU et al., 2007).

Os pesquisadores de células de energia microbianas usaram inicialmente
organismos que ndo conseguem transmitir com eficiéncia os elétrons produzidos durante
0 metabolismo central para o ambiente extracelular. Acredita-se que 0s processos de
oxidacdo abiotica eram o meio pelo qual os elétrons eram transferidos para o anodo
(SHUKLA et al., 2004; RABAEY & VERSTRAETE, 2005). Posteriormente, estudos
comprovaram que a fermentagdo ndo era eficiente quando se trata de conversdo de
produtos quimicos organicos em energia. 1sso aconteceu porgque a maioria dos elétrons
encontrados na matéria organica ficaram retidos nos produtos da fermentacdo (LOVLEY,
2006).

A fim de aumentar a densidade e a poténcia da corrente, 0s pesquisadores
comecaram a adicionar mediadores artificiais as CEMs na década de 1980. Esses
mediadores incluiam corantes e compostos metal-organicos. No entanto, a necessidade
de adiciona-los regularmente, aliada a sua toxicidade e instabilidade, apresentou sérios
obstaculos a esta estratégia, tornando-a impraticavel e incompativel com a abordagem
sustentavel pretendida para as CEMs (DU et al., 2007; LEHNEN, 2014).
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Kim et al. (1999) mostraram que bactérias anaerobicas podem ser usadas em
células de energia microbiana para reduzir sais metalicos como Fe (111) e Mn (IV), uma
vez que poderiam fazer contato direto com o eletrodo sem a necessidade de um mediador,
isto porque tem capacidade de transmitir elétrons do interior de suas células para materiais
insoltveis encontrados fora delas. Esses elétrons sdo produzidos quando a matéria
organica se oxida (ROZENDAL et al., 2008). Foram descobertas essas funcionalidades
que poderiam transportar elétrons direto para o eletrodo, o que foi um grande avanco no
campo da pesquisa de células de energia microbianas.

Essas bactérias altamente capazes de transferir elétrons para o meio extracelular
foram classificadas como exoeletrogénicas (XU & LIU, 2011), tendo alguns exemplos ja
identificados como Rhodopseudomonas (XING et al., 2008), Ochrobactrum (ZUO et al.,
2008), Acidiphilium (MALKI et al., 2008), Rhodoferax (CHAUDHURI & LOVLEY,
2003), Shewanella (KIM et al., 2002), Pseudomonas (RABAEY et al., 2005), Klebsiella
(ZHANG et al., 2008), Enterobacter (REZAEI et al., 2009), Aeromonas (PHAM et al.,
2003), Geobacter (BOND & LOVLEY, 2003), Geopsychrobacter (HOLMES et al.,
2004b), Desulfuromonas (BOND et al., 2002), Desulfobulbus (HOLMES et al., 2004a),
Arcobacter (FEDOROVICH et al., 2009), Clostridium (PARK et al., 2001), Thermincola
(WRIGHTON et al., 2008), Geothrix (BOND & LOVLEY, 2005), Propionibacterium
(WANG et al., 2008). Algumas espécies como Shewanella putrefaciens (KIM et al.,
2002), Shewanella oneidensis (GORBY et al., 2006), Geobacteraceae sulferreducens
(BOND & LOVLEY 2003), Geobacteraceae metallireducens (BOND et al., 2002),
Rhodoferax ferrireducens (CHAUDHURI & LOVLEY, 2003), Pseudomonas aeruginosa
(RABAEY et al., 2004), Aeromonas hydrophila (PHAM et al., 2003) e Clostridium
butyricum (PARK et al., 2001) ja foram abundantemente reportadas em células de energia
microbiana.

A transferéncia dos elétros (Figura 3) resultantes das reacdes de oxidacdo para o
anodo pode se dar atraves de quatro processos diferentes: transferéncia direta, através de
pilli ou nanofios, mediadores redox adicionados ao meio ou mediadores excretados pela

célula.



27

Mediadores reduzidos

AA\
. A:‘

MO
\A

AA

JE!
L
JE!
T
R
0)
D
0)

A

Mediadores o*;ld'ldos

Figura 3: Mecanismos de transferéncia de elétrons do micro-organismo para o eletrodo em CEM.
a. transferéncia direta via proteinas de membrana ou periplasmaticas.b. transferéncia por meio de
nanofios; c. transferéncia por meio de mediador redox, adicionado ao meio ou produzido como
metabolito intermediario. Fonte: préprio autor.

Na transferéncia direta, o0 micro-organismo utiliza proteinas de membrana ou
periplasmaticas, como o complexo de proteinas do citocromo C, para transferir elétrons
diretamente para o eletrodo, estando a membrana plasmatica em contato direto com o
anodo, como as Geobacter spp., Shewanella spp. e Rhodoferax ferrireducens (RISSO et
al., 2009). Outros seres sdo capazes de sintetizar nanofios, isto &, pilli condutores de
eletricidade produzidos por bactérias aderidas a superficie do eletrodo. Outra forma é a
utilizacdo de mediadores redox adicionados a mistura com a finalidade de conduzir os
elétrons até o anodo, ou atraveés de intermediarios metabdlicos liberados pelos
micro-organismos do consoércio, que funcionam como mediadores (ISHII et al., 2005,
LOGAN, 2009, HE et al., 2017).

Geobacter spp., Shewanella spp. também podem produzir nanofios condutores de
eletricidade e, diferentemente das Geobacter spp., as Shewanella spp. também séo
capazes de autoproduzir compostos mediadores como flavinas, que realizam transferéncia
de elétrons de modo indireto, bem como as Pseudomonas aeruginosa que excretam
pigmentos semelhantes a fenazina para transportar elétrons (GORBY et al., 2006.
MARSILI et al., 2008; LUO et al., 2013).

Organismos exoeletrogénicos podem ser encontrados em uma ampla variedade de
ambientes, como sedimentos de agua doce, solos, lodos ativados, aguas residudrias e
sedimentos marinhos. (LOGAN & REGAN, 2006; DU et al., 2007; WATANABE, 2008).
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Sdo caracteristicos por formar um biofilme na superficie do anodo e demonstrar atividade
bioeletroquimica. Os biofilmes sdo sistemas biologicos altamente organizados,
compostos por organismos individuais da mesma espécie ou de espécies distintas que se
aderem uns aos outros e se acumulam em uma superficie. Através desta técnica, eles
criaram uma matriz extracelular de polissacarideos que se liga permanentemente a uma
superficie, seja bidtica ou abiotica, e a mantém unida em uma interface. Comunidades
coordenadas, estruturadas e funcionalmente engajadas séo criadas como resultado dessa
interacdo (DAVEY & O'TOOLE, 2000).

Embora sejam capazes de completar a oxidacdo de compostos organicos em
diéxido de carbono, as bactérias redutoras de ions metélicos sdao mais frequentemente
encontradas em consoércios que também contém micro-organismos fermentadores e
redutores de 6xidos metélicos. Fatores termodinamicos sdo a causa desta ligagdo
(RACHINSKI et al., 2010). Assim, pensa-se que para transformar eficientemente a
matéria organica em eletricidade, devem ser formados consorcios e outras vias
cooperativas (LOVLEY, 2006). Por afetar diretamente a eficiéncia da conversdo de
matéria organica em energia, esta interacdo entre varios grupos de micro-organismo s é
um fator importante no estudo e desenvolvimento de CEMSs. Assim, otimizar o
desempenho destas tecnologias requer uma compreensdo da dinamica dos consércios
microbianos, bem como a promocao de abordagens cooperativas. Portanto, consércios
microbianos mistos oferecem beneficios significativos em relacdo as culturas bacterianas
puras para a operacao de células de combustivel microbianas (CEMSs). Sdo uma opcao
mais pratica, pois estimulam a variedade microbiol6gica no uso dos substratos e
dispensam procedimentos de esterilizagdo. Além disso, devido ao seu alto custo, as
culturas puras ndo sdo viaveis para uso (NEVIN et al., 2008; JIANG et al., 2010; LIN et
al., 2013; YU et al., 2014).

Esses fatores enfatizam o quao crucial é compreender a dinamica das interacdes
entre 0s micro-organismo s e a superficie do eletrodo nas células, a fim de maximizar sua

eficacia e desempenho em diversos ambientes e aplicacoes.

3.3 Tratamento de Efluentes
A exploragdo dos recursos naturais estd indissociavelmente ligada ao
desenvolvimento econdémico das sociedades, e este processo leva a um aumento

inevitavel na geracdo de residuos e efluentes. O tratamento eficaz desses efluentes antes
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de sua reintroducdo no meio ambiente € necessario para reduzir os efeitos ambientais
causados pelo crescimento populacional e industrial (MANZANO-AGUGLIARO et al.,
2013).

Atualmente, existem diversos métodos de tratamento de residuos (MARQUES,
2014), com foco no tratamento de efluentes liquidos: tratamentos bioldgicos ou fisico-
quimicos (PARANYCHIANAKIS e ANGELAKIS, 2006). Os tratamentos bioldgicos séo
aqueles desenvolvidos e realizados por biotecnologia, se enquadram nas categorias de
processos aerdbios e anaerdbios e sdo cruciais para o tratamento de efluentes liquidos,
principalmente aqueles que contém poluentes biodegradaveis (VON SPERLING, 2014).

Cada processo possui suas vantagens e desvantagens. Na auséncia de oxigénio,
ocorrem reacles anaerobicas, oxidando a matéria organica e produzindo C0,, metano e
outras moléculas orgénicas restritas. Este método é vantajoso porque requer menos
espaco para instalacdo e mecanizagdo, produz menos lodo e tem despesas minimas de
implementacao e manutengdo. Porém, comparado aos tratamentos aerobios, sua eficacia
na eliminacdo de matéria organica é menor, sendo a producao de odores uma preocupacao
tipica (LIMA, 2010, FARRUGIA, 2012). A mineralizacdo da matéria organica em
processos aerdbicos é possibilitada pela presenca de oxigénio, sendo que este sera o
aceptor final de elétrons nas reacdes de oxidacao, produzindo €0, e agua. No entanto, a
instalacdo de reatores aerdbios exige um gasto financeiro significativo, além de maiores
necessidades energéticas para aeracdo dos reatores e alta producdo de lodo que precisa de
tratamento posterior, 0 que torna as estaces de tratamento mais complexas (FRANCO,
2014).

Consequentemente, hd uma busca constante por tecnologias de tratamento de
efluentes que possam reduzir custos de producdo, aumentar a eficiéncia de remocéo de
contaminantes e melhorar a relacdo custo-beneficio (MANSOOR et al., 2013). Nesse
quadro, surgiram estudos focados na criacdo de células de energia microbiana, oferecendo
a possibilidade de potencializar tratamentos anaerdbios sem exigir o gasto energético
significativo vinculado aos tratamentos aerébios (ZHOU et al., 2013). Essas células
também possuem o beneficio adicional de produzir bioeletricidade (MARQUES, 2014,
Ll etal., 2016).

Esses sistemas bioeletroquimicos podem ser usados para remover e/ou recuperar
produtos quimicos metalicos ou metaldides (LI et al., 2016), bem como diminuir a

guantidade de matéria organica em varios tipos de efluentes (RACHINSK et al., 2010).
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Pesquisas como Mayen et al. (2018) mostraram qudo bem as células de energia
microbiana funcionavam no tratamento de aguas residuérias, destacando a eficiéncia na
reducdo de DQO e como a bioeletricidade foi produzida. Outros estudos, como o
realizado por Elakkiya e Matheswaran (2013), concentraram-se no emprego de células
eletroquimicas de membrana de duas camaras para produzir energia a partir de residuos
do setor lacteo. Os resultados mostraram alta densidade de poténcia e eficiéncia de
eliminacdo de DQO. Além disso, pesquisas como a feita por Zhou et al. (2018)
examinaram o uso de células eletroquimicas para eliminacdo de matéria organica, com
resultados promissores.

Estudos adicionais, como os conduzidos por Zhang et al. (2015) e Zhang et al.
(2018), examinaram a remocdo de matéria organica, nitrificacdo, desnitrificacdo e
fésforo, demonstrando a eficiéncia das células de energia microbiana no alcance de uma
variedade de objetivos de tratamento de aguas residuarias.

Estes estudos sublinham a importancia das células de energia microbiana como
um método potencialmente eficaz de tratamento de aguas residuarias que combina a
remocao eficaz de emissGes com a geracao de energia. Também abordam as preocupacdes
ambientais e financeiras associadas ao tratamento de residuos industriais e urbanos.

Uma aplicacdo de tratamento foi realizada pela Rodrigues (2021), que estudou
CEM visando a remocdo de sulfato e concomitante geracdo de potencial elétrico e
remocdo de DQO. Demonstrou a versatilidade dos sistemas bioeletroquimicos, em
especial das células de energia microbianas no tratamento de efluentes complexos

concomitante a geracdo direta de eletricidade.

3.4 Otimizagdo das CEM

As CEM ganharam muita atencdo e reconhecimento recentemente, mas é
importante lembrar que esta tecnologia ainda estd em desenvolvimento e envolve
sistemas intrincados que combinam processos quimicos, biologicos e fisicos (OLIVEIRA
etal., 2013). Por isso, é fundamental realizar pesquisas e estudos continuos para aprender
e se manter atualizado sobre o assunto e suas aplicagdes. A otimizagdo destes sistemas
permitird a exploracdo completa de todo o potencial da CEM (TRAPERO et al., 2017;
RACHINSKI, 2010).

A criacdo de um modelo matematico busca representar de alguma forma um

determinado fenémeno ou circunstancia real, € o primeiro passo no processo de
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modelagem matematica (BIEMBENGUT & HEIN, 2003). Corroborando com o dito, a
modelagem computacional apresenta-se como um dos pilares essenciais do avanco
cientifico moderno (VEIT & ARAUJO, 2010). Como dito pelos autores a realizagio de
pesquisas em areas como biologia, quimica e fisica seria quase impossivel sem o uso de
computadores e, mais especialmente, de modelagem computacional. Esses escritores
afirmam que a frase "modelagem computacional™ é normalmente usada para se referir a
aplicacdo da computagcdo ao desenvolvimento de simulagfes computacionais que
abordam quest@es desafiadoras originadas em varios campos de estudo.

Um modelo é uma idealizacdo da realidade, representando suas caracteristicas
essenciais. Com o avanco das técnicas de inteligéncia artificial, desenvolvimento de
novas estratégias, destacando-se as Redes Neurais Artificiais (RNAs), que foram
inspiradas em sistemas nervosos bioldgicos e sdo compostas por uma ou multiplas
camadas de neurdnios. Uma camada inclui a combinacdo de pesos (na forma de uma
matriz que multiplica a forca das entradas), e 0 somatorio ponderado das entradas com
um vetor de ajuste (bias) - similar a um peso, porém possui um valor de entrada constante
igual a 1 - forma o argumento para a funcédo de transferéncia (em geral do tipo sigmoidal
ou linear). A ideia principal das redes neurais é que estes parametros (pesos e bias) podem
ser ajustados (ou treinados) de forma que uma determinada entrada leve a uma saida
especifica (AKISUE, 2022; HAYKIN, 2007)

A modelagem é uma ferramenta Gtil em suas diferentes abordagens, para
simulacdo e otimizacdo dos processos, avaliacdo de parametros e neste caso, na avaliacdo
da performance das CEMs. Dentre as diversas metodologias utilizaveis, cita-se Cardozo
et al (2023), que empregou a logica fuzzy aliada a técnica de planejamento experimental
para avaliar estatisticamente como os parametros de operacdo das CEM impactam sua
performance, concluindo-se que as varidveis de entrada area do anodo, resisténcia elétrica
externa e volume do dispositivo foram estatisticamente mais significativas para as saidas
estudadas.

O interesse no campo da inteligéncia artificial aumentou significativamente nas
ultimas decadas. As redes neurais artificiais (RNAS) estdo sendo utilizadas em uma ampla
gama de campos e desafios, desde controle até modelagem e previsdo, devido a sua
capacidade de aprendizagem e a sua capacidade de mapear problemas complicados e ndo
lineares (NAGY, 2007).



32

3.5 Redes Neurais Artificiais

Inspirada em sistemas neuroldgicos, uma rede neural artificial (RNA) é um
modelo computacional ndo linear. Uma RNA é composta por um conjunto de neurénios
conectados, que imita as funcdes de aprendizagem, associacdo e generalizacdo humanas
(CROSS et al., 1995). Uma rede neural € um processador que foi criado simplificando a
forma como os neurdnios funcionam. Também tem a capacidade de aprender e, assim,
generalizar, ou seja, da capacidade da RNA de estimar saidas coerentes para dados de
entrada que ndo foram apresentados durante a fase de aprendizagem (HYAYKIN, 1998).
Isso justifica o status das RNAs como aproximadores universais, permitindo-lhes lidar
com questdes desafiadoras em uma variedade de dominios de aplicacdo, incluindo
processamento de sinais, aproximacdo de funcgdes, previsdo de séries temporais,
otimizacdo, classificacdo e reconhecimento de padrdes (FLECK, 2016).

O modelo mais basico de RNA foi proposto por McCulloch e Pitts (1943) e utiliza
apenas um neurénio, conhecido como Perceptron. O sinal de entrada x neste modelo é
acoplado aos seus pesos sinapticos correspondentes w. Depois que as entradas sdo
somadas e ponderadas pelas sinapses entre os neurdnios, 0 combinador linear produz,

como descrita na Equacédo 1:

Vg = Xje1 WijXj + by 1)

0 bias ou viés b, de um neurdnio é um parametro extra que ele usa para expandir o
namero de graus de liberdade da fungdo que executa. Junto com a soma ponderada das
entradas do neurdnio, ela é utilizada para modificar a saida. Dito de outra forma, a
polarizacdo é uma constante que permite um ajuste mais preciso da saida em relag¢éo ao
valor pretendido para a entrada fornecida (HAYKIN, 2001).

A funcdo ¢(-) do neurdnio é responsavel por limitar a amplitude da saida,
causando ndo linearidade no processamento que o neurdnio faz. Depois de aplicar a
funcdo de ativacdo genérica, a solucdo de saida de um neurénio é geralmente representada

pela Equacdo 2:

Ve = ¢ (W) ()
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Todas as variaveis, independentes de valores passados, sdo normalmente
submetidas a uma funcao algébrica, a fim de preservar a simplicidade nas unidades de
processamento de uma RNA, ou neurdnio. Esta fungcdo normalmente mostra uma nao
linearidade conectada ao efeito de saturacdo (HAYKIN, 2001).

As RNAs sdo capazes de desenvolver correlacdes mais complexas do que aquelas
que sd@o meramente lineares entre varidveis dependentes e independentes devido ao
mapeamento ndo linear entre entradas e saidas nos neurdnios. Isto se torna
particularmente importante nas camadas ocultas das RNAs. As fungdes de ativagdo nas
camadas de saida podem ter usos especializados, dependendo dos requisitos do problema
especifico que a rede neural esta tentando resolver (HAYKIN, 1998).

A necessidade de que as funcGes de ativacdo sejam diferenciaveis € uma de suas
propriedades essenciais. Isto é necessario para apoiar 0 uso de estratégias de otimizagéo
de propagacdo, que calculam perdas ou erros em relacdo aos pesos da rede e depois
otimizam esses pesos usando técnicas como gradiente descendente ou outras estratégias
de otimizacao para reduzir erros (SHARMA e GHANGREKAR, 2017).

Redes Neurais Artificiais (RNAs) possuem diversas aplicagdes em engenharia,
incluindo compressdo de dados, reconhecimento de padrées e predicdo (GERSHENSON,
2003). Um extenso conjunto de treinamento é necessario devido ao enorme nimero de
pesos que precisam ser estimados, mas as RNAs ndo exigem conhecimento profundo da
fonte de dados para especificacdo do modelo (HAYKIN, 1998). Os modelos de redes
neurais sao incrivelmente eficazes e Uteis, principalmente quando as caracteristicas dos

processos sdo dificeis de explicar com equac0es fisicas tradicionais (SANTOS, 2001).

3.5.1 Tipos de Redes
Conforme dito anteriormente, o Perceptron é uma das redes neurais mais
conhecidas, é considerado um excelente modelo inicial devido a sua arquitetura simples,

podendo ser representado pela Figura 4.
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Figura 4: Representacdo esquematica de uma Rede Neural Perceptron. Fonte: Proprio autor.

Em 1960, Widrow e Hoff propuseram a rede neural Adaline, também conhecida
como Adaptive Linear Neuron em inglés. Sua estrutura é idéntica a do Perceptron; as
Unicas diferencas estdo nas saidas bipolares que produz e na técnica de treinamento
conhecida como Regra Delta, ou seja, a arquitetura é de uma rede deuma Unica camada
disposta linearmente com um neurdnio, porém, possui retroalimentacdo na sua saida
(WIDROW, 1962), conforme mostrado na Figura 5.

ﬂ/

Figura 5: Representagdo esquematica de uma Rede Neural Adaline. Fonte: Proprio autor.

O modelo mais utilizado na literatura é o Multilayer Perceptrons (MLP), nas quais
podem ser utilizados varias camadas ocultas com a quantidade de neurdnios também
variaveis. Esta foi a metodologia aplicada neste trabalho devido a versatilidade deste tipo
de rede e a possibilidade de comparacéo variando a quantidade de camadas e neurdnios,

e sera mais bem discutida no item seguinte.
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3.5.2 Perceptron Multicamadas
Uma RNA ¢é composta por varios neurbnios dispostos em camadas
interconectadas para lidar com desafios mais complicados. RNAs multilayer perceptrons
tém se mostrado eficazes na resolucdo de uma variedade de problemas com altos graus
de ndo linearidade. A estrutura das RNAs multicamadas é definida pela presenca de uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida, como illustrada
pela Figura 6. Nesta configuragédo, as unidades nas camadas vizinhas estdo diretamente

conectadas entre si, mas ndo diretamente as unidades dentro da mesma camada.

Figura 6: Representacdo esquematica de uma Rede Neural MLP, com duas camadas ocultas
com cinco neurbnios em cada camada. Fonte: Proprio autor.

Cada camada pode ter um numero diferente de neurénios, como ilustrado pela
Figura 6 (HAYKIN, 1998). Como exemplo, tem-se uma RNA de trés camadas ocultas, a
primeira camada recebe o vetor de entrada x = [xy,...,xy]” , a camada intermediaria
tem L neur6nios, podemos escrever a saida de uma unidade (um neurénio) da camada de

saida como descrita pela Equagéo 3:
yieGe,w,b) = 97 (Shoy wid o (ZH, wixi + b7) + b2) 3)
O objetivo da rede neural € minimizar a diferenca entre a saida produzida para o

conjunto de entrada x e a saida da rede. Isso deve ser feito para um conjunto de amostras

de entrada-saida {x,, y,},n = 1.. N. Para isso devemos treinar a rede, atualizando os
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pesos w e 0S Vieses b para que 0 erro seja minimo, segundo o critério desejado. Este
treinamento é do tipo supervisionado, pois conhecem-se as saidas que devem ser
produzidas de acordo com os parametros de entrada. Um algoritmo muito popular para
isso é o backpropagation com otimizacéo do erro usando descida do gradiente estocastico
ou variagdes deste (KINGMA, 2014; AMARI, 1993).

3.5.3 Algoritmo de Treinamento de RNAs Backpropagation

Inicialmente, uma entrada é apresentada a rede neural. O erro entre a saida
produzida e a saida desejada é calculado. Com base nesses erros, 0s pesos sdo ajustados
na direcdo oposta, atualizando-os da camada de saida para a camada de entrada. E assim
que funciona o algoritmo Backpropagation. Baseia-se em uma regra de aprendizagem
que realiza corregdes de erros durante o treinamento (HECHT-NIELSEN, 1992).

A retropropagacdo do erro pode ser dividida em duas fases principais:
feedforward, que é a fase funcional de propagacéo do sinal, e retropropagacdo, que € a
fase de retropropagacéo do erro. Um vetor x,, é injetado nas unidades de entrada durante
a fase de propagacdo e, como resultado, seu impacto se espalha camada por camada por
toda a rede, produzindo um conjunto de saidas ¥,, como resposta da rede. Os pesos da
conexdo ndo variam ao longo deste estagio. Uma funcdo de perda que contrasta a saida
gerada ¥,, com a saida pretendida y,, € entdo usada para determinar o erro. Uma regra de
correcao de erros € usada para modificar os pesos durante a fase de retropropagacdo do
erro (HECHT-NIELSEN, 1992).

Em aplicacdes de algoritmo de retropropagacao do mundo real, todas as amostras
do conjunto de treinamento sdo apresentadas repetidamente a rede neural artificial (RNA)
para facilitar o aprendizado. Durante o processo de aprendizagem, cada repeticdo onde
todo o conjunto de treinamento é apresentado ¢ chamada de “época”. Epoca apds época,
0 processo de aprendizagem ¢é repetido até que o erro quadratico médio do conjunto de
treinamento convirja para um valor baixo e a combinagéo de pesos e limites se aproxime
da estabilidade. Apresentar as amostras em ordem aleatoria entre épocas é uma boa
pratica, pois oferece a busca no espaco de pesos uma qualidade estocastica ao longo dos
ciclos de treinamento.

Um dos hiperparametros que precisa ser especificado no modelo é o tamanho do
lote, que controla quantas amostras de treinamento sdo usadas em uma época. A natureza

da busca no espaco de conexao é influenciada pela selecdo do tamanho do lote. A pesquisa
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torna-se estocastica com um tamanho de lote limitado, o0 que reduz a probabilidade de o
algoritmo ficar preso em minimos locais. Porém, uma estimativa mais precisa do

gradiente pode ser obtida escolhendo o tamanho maximo do lote (HAYKIN, 1998).

3.5.4 Funcdes de Ativacao

A ndo-linearidade em sua saida pode ser incorporada pelo modelo de cada unidade
na rede e deve ser considerada. A funcdo de ativagdo exerce um papel importante na
definicdo do proximo estado de ativagdo da unidade, j& que representa o efeito da entrada
interna e do estado atual de ativacdo. De acordo com Haykin (2001), ha varios tipos de
funcBes de ativacdo, entre as mais conhecidas sdo: funcdo linear, funcdo sigmoidal,
fungéo tangente, entre outras.

A funcdo linear geralmente restringe a saida do RNA a valores binarios [0,1]. A
saida do neurdnio assume valor 0 quando seu resultado é negativo e 1 no caso oposto,

representado pela Equacéo 4:

fw)={1, u=00, u<o0 ()

A representacdo grafica da funcdo linear binaria pode ser observada na Figura 7.

)
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Figura 7: Representacdo gréafica da funcdo de ativacdo linear binaria. Fonte: Proprio autor.

Uma variacdo desta funcdo de ativacdo € a funcdo linear por partes, na qual
assume-se que o fator de amplificacdo dentro da regido linear de operacédo € a unidade.
Esta funcdo pode ser vista como um combinador linear se a regido linear de operagéo for
mantida sem saturagdo, ou reduzida a funcdo limiar se o fator de amplificacdo da regido

linear for infinitamente grande (HAYKIN, 2001), conforme Equacéo 5:
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F =11, u>+1/2u, 1/2 >u<-1/20, u<-1/2 (5)

A representacdo gréfica da funcdo linear por partes pode ser observada na Figura

_1y, 1,

Figura 8: Representacdo gréfica da funcdo de ativacéo linear por partes. Fonte: Proprio autor.

Um outro tipo de fungdo de ativacdo ¢ a funcdo sigmoidal. Esta é a funcdo mais
comum, caracterizada por um comportamento crescente com um equilibrio apropriado
entre o linear e 0 ndo linear, assumindo valores no intervalo de 0 a 1 (HAYKIN, 2001).

Um exemplo é a funcéo logistica, representada pela Figura 9 e definida pela Equacéo 6:

1
f(u) - 1+expexp (—au) (6)
onde a é o pardmetro de inclinacdo da fungéo sigmoide, determinando a inclinacao
da curva.

A

U

Figura 9: Representacdo gréafica da funcdo de ativacdo sigmoidal. Fonte: Proprio autor.
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Outra funcdo muito utilizada é a funcdo tangente hiperbdlica, que substitui a
funcdo logistica em muitos casos, pois preserva a forma sigmoidal, mas assume valores
tanto positivos quanto negativos (HAYKIN, 2001). A funcédo tangente hiperbolica é dada
pela Equacdo 7:

f(u) =tanh tanh (u) (7
Permitir que uma fungéo de ativagdo sigmoidal assuma valores negativos, como

descrito pela Equacdo 7 e representado na Figura 10, pode trazer beneficios analiticos em
alguns casos (HAYKIN, 2001).

fw

1,7159

—1,7159

Figura 10: Representagdo grafica da fungéo de ativacdo tangente hiperbdlica. Fonte: Préprio
autor.

3.5.5 Exemplo de Aplicacdes de Redes Neurais Artificiais

Ferreira (2003) realizou uma abordagem estatistica e computacional na
otimizacgdo de meios de cultura para producgéo de antibioticos: o caso da cefalosporina C.
A autor verificou os efeitos das varidveis concentracdo de glicose, acetato de amonio,
DL-metionina, fésforo, acido oléico e solucdo de sais na velocidade especifica maxima
de crescimento (umax), @ssim como sacarose e DL-metionina na valocidade especifica de
producdo do antibidtico cafalosporina C (up), pelo fungo Cephalosporium acremonium
ATCC 48272, usando como ferramenta estatistica a teécnica de planejamento

experimental e analise por superficie de resposta. Desenvolveu-se também um modelo
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baseado na técnica de redes neurais para a simulacédo de todo o dominio das concentracfes
de glicose, acetato de amonio, DL-metionina, fosforo, acido oléico e solucdo de sais na
velocidade especifica méaxima de crescimento. O melhor resultado foi obtido com uma
rede neural do tipo feedforward com trés camadas e 22 neurdnios na camada oculta,
treinada com algoritmo backpropagation.

Nucci et al. (2007) compararam duas arquiteturas de redes neurais para inferéncia
on-line da massa celular de B. megaterium em um biorreator de tanque agitado aerado.
Os resultados indicaram que um sistema de inferéncia neuro-fuzzy apresentou melhor
desempenho para inferir concentragdes celulares, quando comparado a redes perceptrons
multicamadas.

Mantovanelli et al. (2007) avaliaram um procedimento para o desenvolvimento de
um modelo matematico robusto para um processo industrial de fermentacédo alcodlica.
Utilizaram um modelo neural hibrido para descrever a cinética e demonstraram ter uma
boa capacidade de aproximacéo ndo linear, embora a estimativa dos seus pesos seja linear.
Consideraram o efeito da temperatura na cinética permitindo acompanhar o
comportamento do sistema quando ocorrem mudancgas nas condigdes operacionais,
obtendo resultados satisfatorios.

Tendo em vista a natureza complexa do processo de producdo de enzimas
microbianas em biorreatores, que engloba atributos como resisténcia ao transporte de
massa e redes metabolicas, Silva et al. (2008) abordaram o uso de redes neurais para
inferir o estado do biorreator. Esta ideia € uma forma convincente de abordar a dindmica
ndo linear da sintese proteica e do aumento da biomassa. O tempo de execucdo e a
quantidade de diéxido de carbono no fluxo de exaustdo foram os parametros de entrada
utilizados na investigacdo do estudo de uma MLP. A capacidade do algoritmo de inferir
com seguranca valores de concentracdo de células e produtos até o final da fase de
crescimento exponencial foi demonstrada pelos resultados obtidos, o que é uma
informacdo importante para a tomada de decisdes em operac6es industriais.

Ahmad et al. (2016) compararam a eficicia das RNA e do Sistema de Inferéncia
Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS) quanto a sua utilidade na estimativa da producéo de
biossurfactantes, reducéo da tensdo superficial e emulsificacdo sob diferentes pardmetros
ambientais e médios. Concluiram, dentre outras coisas, que a RNA proposta obteve
valores de R? entre 0,95 e 0,99 para o conjunto de treinamento e de 0,89 a 0,98 para o

conjunto de teste.
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3.6 Sistemas Fuzzy

As primeiras formacgOes de sistemas fuzzy foram descritas por um professor da
Universidade de Berkley, Lotfali Askar Zadeh em 1965. Zadeh observou que tanto no
plano fisico (mundo real), quanto no plano matematico, existiam conjuntos que nao
possuiam um critério de pertinéncia claramente definidos. Conjuntos como “temperatura
alta” ou “pressao baixa”, definidos até entdo pela Idgica classica — em que um elemento
pode pertencer ou ndo a um determinado conjunto — eram extremamente imprecisos e
ainda tinham um papel fundamental nas comunicacdes, abstracdes e reconhecimento de
padrdes. Assim, ele estabeleceu que um conjunto nebuloso seria uma classe com diversos
graus de pertinéncia.

A légica fuzzy, as vezes chamada de I6gica difusa, é uma abordagem de resolucao
de problemas que se aproxima mais da intuicdo humana ao incluir frases linguisticas além
de valores numeéricos (MATHWORKS, 2016), utilizando uma técnica onde valores
extremos significam limites, permitindo que a varidvel assuma valores dentro do intervalo
[0, 1]. Isso contrasta com a teoria classica dos conjuntos, onde a participacdo ou auséncia
de um elemento em um conjunto implica que uma afirmacao é verdadeira (valor 1) ou
falsa (valor 0) (HASHMI & KHAN, 2015; NELLES, 2001; GOMIDE & GUDWIN,
1994). A logica fuzzy leva em consideracdo a experiéncia, a intuicdo, a experiéncia do
operador de processo e a imprecisao das observaces humanas, este método fornece uma
maneira de converter declaracdes verbais em valores numéricos, no que se denomina
variaveis linguisticas (HASHMI & KHAN, 2015; SIMOES & SHAW, 2007).

Como discutem Nelles (2001) e Simdes e Shaw (2007), varidveis linguisticas e
valores linguisticos sdo cruciais para a légica fuzzy, os quais esses valores linguisticos sao
utilizados para nomear entradas e saidas, substituindo numeros reais por descricdes
verbais para indicar certas circunstancias e resultados. As funcées de pertinéncia definem
matematicamente esses valores, também chamados de “valores fuzzy”.

Segundo Zadeh (1973), variaveis linguisticas sdo definidas como valores que sao
transmitidos por meio de frases em linguagem informal e natural, atribuindo termos
linguisticos como “alta”, “baixa” ou “muito baixa” nos sistemas numéricos. Em sistemas
fuzzy, o universo de entrada é representado por U e todas as entradas potenciais u(x) que

podem ocorrer fazem parte do conjunto de entradas U = u(x). Dentro do universo
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discursivo U, uma entrada € representada como uma variavel linguistica u(x) (ZADEH,
1973).

Cada variavel linguistica dentro de um sistema fuzzy é caracterizada por uma
funcdo de pertinéncia u,4, que assume valores no intervalo [0,1], onde 0 denota excluséo
total e 1 indica pertinéncia completa, caracteriza um conjunto difuso em um universo
discursivo. (GOMIDE & GUDWIN, 1994). O conjunto fuzzy é representado por um
conjunto de pares ordenados {(u,(x),x)}, em que x € compativel com o conjunto A.
Determinado elemento x pode pertencer a conjuntos difusos diferentes, com valores
definidos para grau de pertinéncia (TANSCHEIT, 2007).

As fungbes de pertinéncia se assemelham as funcdes de probabilidade, que
descrevem a probabilidade relativa de uma variavel de tomar certo valor. Porém, ha
diferencas conceituais expressivas, principalmente nas regras de combinagdo das funcgdes
de pertinéncia. As fungdes de pertinéncia podem assumir diversas formas: quadradas,
retangulares e trapezoidais (estas podem levar a perda de informacdes em regides onde
sua inclinacdo e igual a 0), triangulares, da forma-Z ou da forma-S (que sdo formas mais
suaves e reduzem a perda de informacGes), entre outras (NELLES, 2001).

Cada entrada é analisada com sistema fuzzy diferente, obtendo gréaficos de
variaveis linguisticas e funcdes de pertinéncia especificos.

Como exemplo, tem-se uma entrada hipotética tamanho, no qual pode assumir
variaveis linguisticas “PEQUENO”, “MEDIO” e “GRANDE”. Os graus de pertinéncia,
ou graus de importancia que caracterizam cada valor linguistico para a variavel de
temperatura estdo representados na Figura 11.

Por exemplo, 15 cm é caracterizado como um tamanho pequeno com um grau de
pertinéncia de 0,5 e em médio com grau de pertinéncia de 0,5, enquanto tamanhos iguais
ou superiores a 20 cm sdo considerados pequenos com grau de pertinéncia igual a 0, com

20 cm ¢é caracterizado como médio com grau de pertinéncia igual a 1.
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Hraman. he Hramanho

PEQUENO MEDIO GRANDE PEQUENO MEDIO GRANDE

Tamanha Tamanho (

(@) (b)

Hramanho

PEQUENO MEDIO GRANDE

Tamanho (cm)
()

Figura 11: Exemplificagdo de graus de pertinéncia para entrada Tamanho com as variaveis
linguisticas (a) Pequeno, (b) Médio e (c) Grande. Fonte: proprio autor.

3.6.1 Regras dos Sistemas Fuzzy
As regras dos sistemas difusos sdo criadas convertendo as observagdes vagas do
operador em operacdes logicas. No contexto da funcdo de entrada-saida, uma secéao
refere-se matematicamente a uma parte da funcdo que reflete um intervalo de valores, em
vez de fornecer um valor preciso em um determinado ponto. Cada regido é definida por
uma regra, mais comumente regras se-entdo (SIMOES & SHAW, 2007). As regras SE-
ENTAO s#o expressas da seguinte forma com base em expressdes de linguagem descrita

na Equacdo 8.

SE <A> entdo <B> (8)

onde “A” ¢ a condicdo (antecedente ou premissa) e “B” ¢ o resultado da regra
(consequéncia) (HASHMI & KHAN, 2015; SIMOES & SHAW, 2007). As variaveis na
consequéncia sdo as saidas do modelo, e as variaveis na condicdo sdo as entradas do
modelo. Todas as combinagfes potenciais entre variaveis de entrada sdo abordadas por

um conjunto abrangente de regras (NELLES, 2001).
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A analise de sistemas fuzzy envolvem trés etapas principais, sendo elas a
Fuzzificacdo, inferéncia fuzzy e defuzzificagdo. As variaveis de entrada sdo transferidas
para conjuntos fuzzy usando fun¢des de pertinéncia durante o estagio de fuzzificagdo. Isso
faz com que os valores das variaveis de entrada se tornem conjuntos fuzzy, ou valores
fuzzificados (GOMIDE & GUDWIN, 1994; NELLES, 2001). A fase de inferéncia avalia
os dados de entrada fuzzy juntamente com as regras para criar agdes de controle ou inferir
a saida do modelo de processo (MATHWORKS, 2016; NELLES, 2001). A ativacdo das
saidas das regras, que sdo conjuntos fuzzy representados por funcdes de pertinéncia, é
entdo determinada usando os graus de ativacao.

Por ultimo, o processo de defuzzificagdo utiliza o conjunto fuzzy produzido pela
andlise e o transforma em um valor preciso (MATHWORKS, 2016). Certos sistemas
podem ndo necessitar da etapa de defuzzificagdo, isso quando a saida fuzzy é entendida de
forma qualitativa (SIMOES & SHAW, 2007).

3.7 Sistemas de Inferéncia Fuzzy Baseado em Redes Adaptativas (ANFIS)

O sistema ANFIS é uma rede do tipo MLP do tipo feedforward que usa o
algoritmo de aprendizagem da rede neural e o raciocinio fuzzy para mapear um espaco de
entrada a um espaco da saida. As conexdes SE-ENTAO permitem que uma base de regras
em um sistema fuzzy represente o comportamento de um sistema com base em
observagOes feitas por operadores humanos. No entanto, se um conjunto de dados
experimentais representa 0 comportamento do processo, entdo sistemas de redes neurais
artificiais treinados nesses dados podem ser usados para produzir automaticamente a base
de regras necessaria para o sistema fuzzy, que inclui as funcdes de pertinéncia e seus
parametros (SIMOES & SHAW 2007). Essa abordagem é demonstrada por meio da
ferramenta Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System - ANFIS. Seu desempenho
é semelhante a técnica de aprendizado de rede neural, na qual o sistema de inferéncia
fuzzy mapeia entradas em saidas por meio do sistema neural modificando os parametros
da funcdo de pertinéncia. Usando algoritmos de retropropagacdo de erros, que s&@o
frequentemente acoplados a técnicas de estimativa de minimos quadrados, esses
pardmetros de funcéo de pertinéncia sao revisados (MATHWORKS, 2016).

Para aplicabilidade desse sistema, é criada primeiramente uma estrutura de
modelo hipotética que conecta as entradas e saidas as funcdes de pertinéncia das regras.

Depois disso, os dados de entrada e saida sdo usados para treinar o ANFIS, a fim de criar
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um sistema de inferéncia fuzzy (FIS) que imita o conjunto de treinamento. Em ultima
analise, conjuntos de dados de entrada e saida ndo relacionados ao treinamento sédo
empregados para o processo de validagdo. Quando o modelo de inferéncia é ajustado
durante o treinamento, ha uma tendéncia de o erro de predicdo diminuir até que o
overfitting seja detectado, momento em que o erro de predicdo comeca a aumentar
(MATHWORKS, 2016).

ANFIS possui uma boa potencialidade de aprender, de construir, de prever e de
classificar. Tem a vantagem de permitir a extragdo de regras fuzzy dos dados numéricos
ou do conhecimento de especialistas e também construir uma base de regras adaptativas.
O inconveniente principal do modelo ANFIS € o tempo de treinamento da estrutura e do
ajuste dos parametros, que em muitos casos pode exigir muito tempo, dependendo da
complexidade na construcdo do sistema levando em consideracdo o nimero de pontos e
0 nimero de variaveis de entrada (JANG, 1993).

Esta rede é baseada no treinamento supervisionado, ou seja, a rede € treinada por
meio do fornecimento de valores e seus respectivos valores de saida desejados (training
pair), geralmente efetuados através do processo de minimizagdo do erro calculado na
saida (JANG, 1993). A Figura 12 apresenta a arquitetura ANFIS.

Camada 1

Camada 2

Camada 4

‘Camada 3|

Y

|Entradas | | MF ‘ | t=norm | |Nurma|iza| |Mudelu TK|

Figura 12: Arquitetura ANFIS genérica. Fonte: adaptado de NUCCI et al. (2007).

Camada 1: As saidas das unidades desta camada sao os valores de pertinéncia das

entradas em relagdo aos termos (conjuntos fuzzy) nas premissas das regras;



46

Camada 2: As saidas das unidades desta camada (IT) sdo os valores de ativacédo
das regras. Havera tantas unidades na camada dois quanto o nimero de regras. Todo no
dessa camada €é circular (sem parametros ajustaveis) e tem como saida o produto dos
sinais de entrada, o que permite que o sistema seja continuamente diferencavel
favorecendo a otimizacéo dos parametros;

Camada 3: Todo nO dessa camada é circular. Nesta camada (N), o principal
objetivo é calcular os valores normalizados dos valores de ativacao das regras, ou seja, a
saida do neur6nio € o valor normalizado do grau de ativacdo da regra, igual a razdo do
grau de ativacdo da regra associada ao neurénio pela soma dos graus de ativacao de todas
as regras;

Camada 4: As saidas das unidades desta camada representam a contribuicdo de
cada regra na saida total e sdo calculadas pelo valor da funcdo no consequente da regra
ponderada pelo valor normalizado de ativacao da regra;

Camada 5: O Unico n6 desta camada é circular. Nesta camada, a saida parcial de
cada regra é somada para o calculo da saida total, produzindo a saida do modelo de
Takagi-Sugeno (JANG, 1993).
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4 METODOLOGIA

Foi realizada uma busca na literatura para analisar as principais variaveis
operacionais aplicadas em pesquisas com célula de energia microbiana. Utilizou-se a
plataforma Google Académico, Web of Science, Scopus como fonte de informacfes. A
busca por materiais foi em portugués, inglés ou espanhol publicados entre 2013 e 2023.
Por fim, os materiais foram selecionados e seus resumos avaliados. Aqueles julgados
condizentes com a pesquisa tiveram seu conteudo analisado e suas informacdes
registradas. De acordo com o levantamento, 27 trabalhos se enquadraram nos quesitos
definidos e 5 parametros operacionais mais recorrentes e que se alinham aos objetivos da
pesquisa foram identificados, sendo eles: area do anodo, densidade de corrente,
densidade de poténcia, resisténcia elétrica externa e volume do dispositivo. A Tabela 1

descreve os limites superiores e inferiores dos parametros encontrados na literatura.

Tabela 1: Principais parametros operacionais, limites e porcentagem de ocorréncia.

Variavel Limite inferior Limite Superior
Area do anodo (cm?) 0,04 64
densidade de corrente (mA/m?) 10 40000
resisténcia elétrica externa (£2) 47 1000
volume do dispositivo (L) 0,04 34
densidade de poténcia (mW/m?) 0,57 3610

4.1 Implementacéo das Redes Neurais Artificiais

A implementacdo das redes neurais foi realizada por meio do toolbox neural
network do MATLAB® v.15. (MATHWORKS) com base na revisdo de Beale et al.
(2010). Em primeiro lugar, foi realizado o treinamento da rede para avaliar a performance
das CEM. Para a aplicacdo e avaliacdo das RNAs nas CEM, foi utilizada rede neural do
tipo feedforward e todo o treinamento empregou o algoritmo Levenberg—Marquardt.
Foram utilizadas duas fungOes de ativagéo neste trabalho, ou seja, as funcGes tansig e
logsig e um fator de precisdo de 10. Os dados utilizados para treinamento e validagéo

para a RNA foram obtidos por meio de busca na literatura.
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Cada vez que uma rede neural é treinada, uma solucdo diferente é obtida. Isto é
decorrente da diferenca entre os valores iniciais dos parametros e da alocagédo aleatoria
dos dados nos trés subconjuntos (treinamento, validacéo e teste).

Segundo Cardozo (2023), as variaveis que mais interferem nas CEM sdo: a area
do anodo (c¢m?), resisténcia elétrica externa (£2) e volume (mlL) e estas foram as
escolhidas como varidveis de entrada para as RNAs; e como varidvel de saida, foi
escolhida a variavel Densidade de Poténcia (mW /m?).

Foram utilizados, para testes, redes com uma e duas camadas ocultas, com 10, 25,
40, 50, 75, 90, 100, 120, 150 e 200 neurdnios para cada funcdo de ativacéo, totalizando
40 ensaios para avaliar a melhor performance, com melhores ajustes de treinamento,
validacdo e ajuste total e menores erros associados. Avaliou-se também o grafico de

respostas experimentais e respostas do modelo 6timo.

4.2 Implementacéo do Sistema Neuro Fuzzy - ANFIS

O desenvolvimento do sistema de neural fuzzy (que envolve o estabelecimento das
variaveis linguisticas, das funcdes de pertinéncia e das regras de controle) foi realizado
por meio da ferramenta computacional Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS),
que pertence ao Fuzzy Logic toolbox do MATLAB. O toolbox prevé um conjunto de
funcdes e aplicacbes em MATLAB para analise, design e simulacdo de sistemas baseados
na logica nebulosa. Ele permite a modelagem de sistemas de comportamento complexo
que se utilizam de regras logicas simples, para assim implementa-las em um sistema de
inferéncia nebuloso (MATHWORKS, 2018).

Criado por Jang (1993), o ANFIS e uma técnica de aprendizagem por meio de
dados. Sua estrutura € similar a de uma rede neural. O software computa o0s parametros
das funcdes de pertinéncia que permitem o mapeamento das entradas com as saidas por
meio de um sistema de inferéncia nebuloso. Os ajustes nos valores dos parametros
permitem ao sistema de inferéncia aprender com os dados conforme sdo apresentados
durante o treinamento. Esta e a principal caracteristica do ANFIS (AL-HMQUZ et al.,
2012; JANG, 1993).

Os ajustes nos parametros das funcées de pertinéncia sdo feitos por um algoritmo
de propagacao retrograda do erro ou backpropagation (via gradiente descendente), ou um

algoritmo hibrido de backpropagation (associado aos pardmetros da fungdo de
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pertinéncia de entrada) com um método dos minimos quadrados (associado aos
parametros da funcdo linear de saida) (MATHWORKS, 2018).

A abordagem de modelagem do ANFIS é similar as técnicas de identificagdo de
sistemas. Primeiro configura-se a estrutura de um modelo (relacionando entradas e saidas
com as funcgdes de pertinéncia e construindo as regras nebulosas). Em seguida, treina-se
0 ANFIS com dados de entrada e saida, para que possa gerar um sistema de inferéncia
nebuloso que emule os dados utilizados no treinamento. A Figura 13 ilustra a interface
inicial do Neuro-fuzzy ANFIS, onde é possivel realizar a etapa de treinamento, teste e

validacao dos dados, além das definicdes das funcdes de pertinéncia e erro.

4 Meuro-Fuzzy Designer: Untitled — O X
File Edit View
. Training Data (ocoo) el =
s} o
#of inputs: 3
1.67T # of outputs: 1
- # of input mfs:
§_ ni o 333
A o OC o c o © ¢ # of train data
O pairs: 27
0.5
. Y 60 . Oy
0 o le g o0 090¢ 1] Q Ol } Structure
1] 5 10 15 20 25 30 Clear Plot
data set index
Load data [ Generate FIS Train FIS ] Test FIS ]
Type: From: Optim. Method:
(®) Training O Load from file hybrid v Plot against:
C:' — - @ file D Load from worksp. Error Tolerance: @ Training data
esting
. ” 0 .
Grid partition Testing data
() Checking () worksp. O ¢ Epochs: O !
Ob () Sub. clustering 3 () Checking data
emo
Clear Data | Generate FIS ... | Train Mow | Test No
train data loaded Help Close

Figura 13: Interface inicial do Neuro-fuzzy ANFIS. Fonte: adaptado de
MATHWORKS (2018)
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Redes Neurais Artificiais

Na criacdo das redes neurais para as configuragdes contendo duas camadas
ocultas, obteve-se arranjo conforme Figura 14 e os dados dispostos na Tabela 2. Quando
se observa os valores demostrados na Tabela 2, observa-se que os experimentos 08 e 12
obtiveram melhores resultados, ou seja, melhores ajustes de validagéo, treinamento e

ajuste total, com erro associado baixo.

Camada oculta 1 Camada oculta 2 Camada de saida

Figura 14: Arranjo para Rede Neural Artificial com duas camadas oculta. Fonte: Adaptado
de Mathworks, 2002.

Tabela 2: Resultados das arquiteturas de redes neurais encontrados com 2 camadas ocultas.

Rede n°Ad ¢ Funcéo R Treilll RVali? R total Erro 1t
neurdnios

1 10 tansig 0,83197 0,5367 0,73267 0,0401 15
2 25 tansig 0,57709 0,99913  0,56951 0,876 48
3 40 tansig 0,94009 0,76851  0,78053 0,0156 14
4 50 tansig 0,85726 0,95557  0,58734 0,00613 27
5 75 tansig 0,52785 0,97309 0,6041 0,00751 27
6 90 tansig 0,92441 0,85688  0,52902 0,00516 34
7 100 tansig 0,60336 0,097237  0,56605 0,0059 24
8 120 tansig 0,89562 0,74617  0,90633  0,0845 19
9 150 tansig 0,93558 0,7032 0,70001 0,507 9
10 200 tansig 0,0731 0,9041 0,26301  0,0857 6
11 10 logsig 0,8696 0,99178 0,786 0,142 19
12 25 logsig 0,94957 0,97742  0,89138 0,00051 72
13 40 logsig 0,77443 0,15438 0,68034 0,0425 8
14 50 logsig 0,27857 0,26182  0,52845  0,0752 8
15 75 logsig 0,89048 0,98654  0,60283 0,0106 76
16 90 logsig 0,90461 0,0008512 0,81672 0,116 11
17 100 logsig 0,85169 0,96091  0,50281  0,00243 57
18 120 logsig 0,90226 0,0041535 0,50361 0,042 12
19 150 logsig 0,6036 0,31263  0,38212 0,0251 7
20 200 logsig 0,17229 0,89561  0,10234  0,0449 7

IR do ajuste de Treinamento. ' R do ajuste de Validagdo. ®! NGmero de Interacdes.
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Os gréficos de ajuste das redes 08 e 12 sdo mostrados na Figura 15 e Figura 16.
Para a configuracdo de 2 camadas ocultas (uma camada com 120 neurénios e a outra
camada de saida), funcédo de ativacdo tansig, observou-se 19 interacfes, com R quadratico
de 0,89562 no ajuste do treinamento, 0,74617 no ajuste da validacao e 0,90633 no ajuste
com todos os dados experimentais avaliados, respectivamente, obtendo um erro
aproximado de 0,0845. Para a configuracdo de 2 camadas ocultas (uma camada com 25
neurdnios e a outra camada de saida) e fungdo de ativacdo logsig, ap6s 108 interacdes
observou-se R quadratico de 0,94957 no ajuste do treinamento, 0,97742 no ajuste da
validacdo e 0,89138 no ajuste com todos os dados experimentais avaliados,

respectivamente, obtendo um erro aproximado de 0,00051.

Treinamento: R=0,89562 Validacio: R=0,74617 Total: R=0,90633
1.6 O Dados 16 ©  Dados 1.6 © Dados
a K A K Ajust
e O e O
1.2 '

12 i

08 0.8

0.8

0.6 0.6 0.6
o] ™
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0.2 ¥=0,77x+0,11 02} " ¥=0,48x+0,12 0.2 ¥=0,78x+0,082
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Figura 15: Ajustes de a) treinamento, b) validagdo e c) total da rede neural com 2 camadas,
120 neurdnios e funcéo de ativagéo do tipo tansig.

Treinamento: R=0.94957 Validacdo: R=0,97742 Total: R=0.89138
1 o 5 ——a q
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0.5 0.5 P 0.5
y=0,88x+0,046 S y=0,7x+0,021 y=0,83x+0,079
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Figura 16: Ajustes de a) treinamento, b) validacéo e c) total da rede neural com 2
camadas, 25 neurdnios e fungéo de ativagao do tipo logsig.

Silva et al. (2008) utilizaram apenas 10 neur6nios em uma Unica camada oculta

para validacdo do estado de um biorreator, em crescimento bacteriano, concluindo-se que

cada modelo e amostragem ¢é ajustado em uma configuracdo diferente da rede, mostrando
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a versatilidade do modelo computacional. O que é corroborado com Nucci et al. (2007)
que compararam duas arquiteturas de redes neurais para inferéncia on-line da massa
celular bacteriana, também utilizando 10 neurdnios na (nica camada oculta de sua
arquitetura.

Até o momento, ndo foram identificados na literatura estudos que empreguem
Redes Neurais Artificiais em Células de Combustivel Microbiana, destacando a inovacao
e singularidade desta pesquisa.

Na criagéo das redes neurais para as configurac6es contendo apenas uma camada
oculta, obteve-se arranjo conforme disposto na Figura 17 e os dados dispostos na Tabela
3.

Camada oculta Camada de saida
Entrada Saida
[ v
%’ >0
3 1

Figura 17: Arranjo para Rede Neural Artificial com uma camada oculta. Fonte:
Adaptado de Mathworks, 2002.

Nestes casos, observa-se diferentes comportamentos nas redes neurais. Quando se
observa os valores demostrados na Tabela 3, observa-se que os experimentos 26 e 36
obtiveram melhores resultados, ou seja, menor erro associado, com melhores ajustes de
validacdo, treinamento e ajuste total. Os graficos de ajuste das redes destacadas sdo
mostrados na Figura 18 e Figura 19.

Para a configuracao de 1 camada oculta, com 90 neurénios e funcéo de ativacao
tansig, apos 22 interacdes, observou-se R quadréatico de 0,92628 no ajuste do treinamento,
0,82224 no ajuste da validagédo e 0,91009 no ajuste com todos os dados experimentais
avaliados, respectivamente, obtendo um erro aproximado de 0,0168.

Para a configuracdo de uma unica camada, com 90 neurénios e a outra camada de
saida, funcdo de ativacdo logsig com 82 interacbes e R2 de 0,0,99361 no ajuste do
treinamento, 0,89527 no ajuste da validagdo e 0,68667 no ajuste com todos os dados

experimentais avaliados, respectivamente, com um erro aproximado de 0,0207.
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Tabela 3: Resultados das arquiteturas de redes neurais encontrados com 1 camada oculta.

Rede nofj ¢ Funcao R Treil! R Vali® R total Erro 1t
neurdnios

21 10 tansig 0,093757 0,98888 0,72501 0,019 24
22 25 tansig 0,19172 0,55364 0,22874 0,0474 23
23 40 tansig 0,69833 0,7701 0,402 0,0244 7
24 50 tansig 0,93536 0,54545 0,74405 0,0257 19
25 75 tansig 0,9004 0,96041 0,80679 0,0167 19
26 90 tansig 0,92628 0,82224 0,91009 0,0168 22
27 100 tansig 0,8571 0,74427 0,54506 0,0251 10
28 120 tansig 0,13824 0,9943 0,13224 0,0503 6
29 150 tansig 0,94971 0,7651 0,82841 0,46 46
30 200 tansig 0,37496 0,59911 0,39611 0,0265 6
31 10 logsig 0,031853 0,5596 0,20317 0,00287 8
32 25 logsig 0,51874 0,59175 0,49793 0,00893 12
33 40 logsig 0,61269 0,99556 0,60901 0,00843 6
34 50 logsig 0,17604 0,53451 0,27002 0,0916 7
35 75 logsig 0,83323 0,69683 0,75062 0,0228 11
36 90 logsig 0,99361 0,89527 0,68667 0,0207 82
37 100 logsig 0,87821 0,93674 0,70179 0,00373 15
38 120 logsig 0,84433 0,25469 0,51284 0,0163 7
39 150 logsig 0,90394 0,4811 0,59184 0,00874 9
40 200 logsig 0,95455 0,16981 0,56929 0,16
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Figura 18: Ajustes de a) treinamento, b) validacéo e ¢) total da rede neural com 1 camada, 90
neurdnios e fungdo de ativacao do tipo tansig.
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Figura 19: Ajustes de a) treinamento, b) validag&o e c) total da rede neural com 1 camada, 90
neurdnios e funcao de ativagdo do tipo logsig.

Comparando estas duas, observa-se como a funcdo de ativacdo influencia na
criagdo da rede, uma vez que estas possuem as mesmas camadas, como observado por
Gomes (2010).

Dentre os destacados, observa-se que a melhor performance foi identificada na
rede 12, com 25 neurdnios na camada oculta para uma funcéo logsig de ativacao.

Nos casos apresentados, pode-se observar também que, quando se utilizou 150 e
200 neurdnios na camada oculta na etapa de treinamento, os resultados na etapa de
validacao foram inferiores quando se compara com a utilizacdo até 120 neur6nios. Esta
caracteristica pode ser justificada quando ocorre um overtraing e a rede neural perde a
capacidade de generalizar, conforme discutido por Cal6ba et al. (2002).

A Figura 20 apresenta o resultado da média dos erros quadrados de treinamento,
validacao e teste a cada época da rede neural otimizada (Rede 12, Tabela 2). Em analise
aos dados, observa-se uma diminuicdo destes erros ao longo das interagcbes, conforme
esperado. Ainda, proximo a interacdo de nimero 72 tem-se o 6timo dos erros, no qual a
média ndo apresenta mais variacGes significativas.

A Figura 21 apresenta os resultados pela RNA otimizada, em comparagdo dos
dados utilizados no treinamento e com a resposta do modelo obtido na rede neural. O
gréfico corrobora com os dados obtidos anteriormente pela proximidade dos resultados

da rede quando comparados aos dados experimentais.
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Figura 20: Erro quadrado médio da rede neural com 2 camadas, 25 neurdnios e funcéo de
ativacdo do tipo logsig.
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Figura 21: Dados experimentais e resposta da rede neural com 2 camadas, 25 neurdnios e
fungdo de ativacédo do tipo logsig.

5.2 Sistema Neuro-Fuzzy

Para os sistemas neuro-fuzzy, foi utilizado o sistema ANFIS com os mesmos dados
inicias para treinamento das redes neurais e obteve-se o0 arranjo conforme Figura 22.

A complexidade do ANFIS utilizado neste trabalho é bastante elevado: tem um

total de 27 regras com trés varidveis de entrada. As varidveis de entrada para o sistema
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ANFIS também foram a area do anodo (cm?), resisténcia elétrica externa (2) e volume
(mL). Todas as regras incluem todas as trés varidveis de entrada, cada uma associada a
trés conjuntos difusos: area do anodo — baixa, média e alta; resisténcia elétrica externa —

baixa, média e alta e volume — baixa, média e alta.

entrada fuzzificagdo regras deffuzificagdo saida

.Ag\;
N\ 2 N 4L

S0 3 6% ST
-- S A e ale

~ "

AN e
R
R

SR

Figura 22: Representacdo grafica da funcdo de ativagdo linear binaria. Fonte: Proprio autor.

A variavel de saida, foi a varidvel Densidade de Poténcia (mW /m?) e esta
associada a quatro conjuntos difusos, ou seja, baixa, baixa média, média alta e alta. Os
gréficos resultados das funcBes de pertinéncia sdo apresentados a seguir para fungédo
triangular (Figura 23), trapezoidal (Figura 24) e gausseana (Figura 25).
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Figura 23: Resultados dos ajustes das funcées de pertinéncia triangular de entrada do sistema
fuzzy realizado pelo ANFIS: a) area do anodo (cm?), b) resisténcia elétrica externa (£2) e c)
volume (mlL).

R S = : :

c)

Figura 24: Resultados dos ajustes das fun¢des de pertinéncia trapezoidal de entrada do sistema
fuzzy realizado pelo ANFIS: a) &rea do anodo (cm?), b) resisténcia elétrica externa (£2) e c)
volume (mlL).
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a) ' ' b)
c)

Figura 25: Resultados dos ajustes das funcGes de pertinéncia gaussiana de entrada do sistema
fuzzy realizado pelo ANFIS: a) area do anodo (cm?), b) resisténcia elétrica externa () e c)
volume (mlL).

Para a rede ANFIS o numero de neurdnios ocultos é determinado pelo niUmero de
variaveis de entrada e termos linguisticos, ou seja, como cada variavel de entrada contém
trés termos linguisticos cada, o nimero de neurbnios foi de 3* num total de 27

(JANG, 1993). Os dados obtidos dos sistemas neuro-fuzzy séo dispostos na Tabela 4.

Tabela 4: Resultados das arquiteturas sistema neuro-fuzzy para 27 dados.

Sistema Funcéo de pertinéncia Saida Treinamento Erro
1 Triangular Linear Hibrido 0,17985
2 Triangular Linear Backpropagation 63,0806
3 Triangular Constante Hibrido 0,24989
4 Triangular Constante ~ Backpropagation 0,27423
5 Trapezoidal Linear Hibrido 0,1993
6 Trapezoidal Linear Backpropagation 80,6644
7 Trapezoidal Constante Hibrido 0,41821
8 Trapezoidal Constante ~ Backpropagation 0,41856
9 Gausseana Linear Hibrido 0,16612
10 Gausseana Linear Backpropagation 60,6141
11 Gausseana Constante Hibrido 0,26612
12 Gausseana Constante ~ Backpropagation 0,30739
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As melhores configuracbes foram observadas nos sistemas 1, 5 e 9, cujo
treinamento se deu de forma hibrida e funcdo de saida linear. A funcéo de pertinéncia
para os sistemas destaques foram os trés modelos, ou seja, triangular, trapezoidal e
gausseana. Por outro lado, quando se utilizou a combinacédo de funcéo de saida linear com
treinamento Backpropagation, observou-se que os erros associados eram muito elevados,
caracterizando como sistemas ndo ajustaveis.

A Figura 26 ilustra os resultados do ANFIS, em comparacdo dos dados utilizados
no treinamento e com a resposta do modelo obtido pelo sistema neuro-fuzzy. Os resultados
corroboram com os dados obtidos anteriormente pela proximidade dos resultados da rede
quando comparados aos dados experimentais. Pode-se observar que o sistema ANFIS se
ajusta aos pontos experimentais em quase todos 0s pontos.

2000
1800
1600
1400
1200
1000
800
600
400
200

Densidade de Poténcia (mW/m2)

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27
Experimento

Dados Experimentais Dados da RNA

Figura 26: Dados experimentais e resposta do Sistema Neuro Fuzzy ANFIS utilizando
a fungéo de pertinéncia Gausseana.

Araujo-Bravo et al. (2004) propuseram automatizar o processo de producdo de
penicilina utilizando um controle adaptativo baseado no sistema neuro-fuzzy. Deste modo
0s autores desejavam conduzir todo o processo automaticamente, eliminando a
necessidade de um operador humano. Os autores relatam que os resultados obtidos para

a concentracao de biomassa, viscosidade e penicilina foram relativamente precisos.
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Chang e Chang (2005) propuseram um sistema neuro-fuzzy ANFIS para predi¢do
do nivel de controle de um reservatorio. Os autores desenvolveram dois algoritmos: um
com decisdo do especialista como saida do sistema e o0 outro sem esta decisdo. De acordo
com os resultados, os autores concluiram que os algoritmos ANFIS desenvolvidos foram
aplicados com sucesso, promovendo alto grau de confianga no controle do nivel do
reservatorio. Relataram também que o modelo com decisdo humana como saida
apresentou um desempenho superior do que o modelo sem esta saida.

Nucci et al. (2007) propuseram a utilizagdo do sistema Neuro-Fuzzy ANFIS no
processo de producdo da penicilina G acilase (PGA). PGA é uma importante enzima
usada na producdo industrial de antibidticos B-lactamicos. Os autores utilizaram trés
variaveis de entrada (tempo de cultivo, fracdo molar de dioxido de carbono e a velocidade
de agitacdo) e como saida, a inferéncia da concentracdo de células e a producdo da
atividade enzimatica no processo, além de testas diferentes funcdes de pertinéncias. Os
melhores resultados foram obtidos quando se utilizou a funcdo gaussiana, apresentando
um erro de 7,57 e 225 épocas. Ja quando se utilizou a funcdo triangular, o erro encontrado
foi de 8,38 e somente 8 épocas na etapa de treinamento. Resultados esses que estdo de
acordo com os obtidos neste trabalho.

Tendo em vista os resultados obtidos na etapa de treinamento e validacéo, foi feita
uma analise comparativa dos dados experimentais e os dados inferidos pelo sistema
ANFIS e pela rede MLP. Observa-se pela Figura 27 que o sistema ANFIS apresentou um
melhor ajuste aos pontos se comparado com a rede MLP na inferéncia da Densidade de
Poténcia.
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Figura 27: Dados experimentais e resposta da rede MLP e Sistema ANFIS na inferéncia do
valor da Densidade de Poténcia.

J& na Figura 28, levando em consideracdo somente os valores do sistema ANFIS
dos resultados obtidos na etapa de treinamento e validacdo, observa que por meio dos
valores preditos e os experimentais, foi possivel obter um valor de R? de 0,9539 para 0s
ajustes dos dados. Quando se faz a mesma analise para os resultados da MLP (Figura 29),
se observa um resultado inferior aos ajustes dos pontos, chegando ao final com um valor
de R? de 0,8899.
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Figura 28: Valores experimentais e inferidos da Densidade de Poténcia para o sistema ANFIS.



2000
1800 ,
1600 R2=0,8899.-
1400 -

cia inferiada

a
[N
N
o
o

[ J

& 1000
800 odo
600 e
400 .
200 .

0
200 O 500 1000 1500 2000
Densidade de Poténcia Experimental

Densidade de po

0.’...-"'

Figura 29: Valores experimentais e inferidos da Densidade de Poténcia para a rede MLP.
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6 CONCLUSAO

Os resultados obtidos nesta pesquisa sugerem que a implementacdo de redes
neurais artificiais na otimizacdo de células de energia microbiana € uma abordagem eficaz
e promissora. Em particular, os Multilayer Perceptrons (MLPs) demonstraram ser uma
escolha robusta e promissora para a modelagem desse contexto complexo. Essa
constatacdo destaca o potencial dessas redes neurais em aprimorar o desempenho e a
eficiéncia de células de energia microbiana, abrindo portas para avancos significativos na
aplicacdo prética dessa tecnologia inovadora.

O melhor resultado obtido utilizando as RNAs com duas camadas ocultas foi
observado na rede identificada como 12, contendo 25 neurénios, funcao de ativacdo do
tipo logsig e obtendo um erro associado de 5,93 - 10 e 72 iteracGes.

Para a configuragdo de 1 camada oculta, foi possivel identificar os melhores
ajustes quando se utilizou 90 neurdnios, funcdo de ativacdo tansig com 22 interagdes,
obtendo um erro aproximado de 0,0168.

Levando em consideracdo o Sistema Neuro-Fuzzy ANFIS, pode-se observar um
melhor ajuste dos pontos inferidos pelo sistema, quando se utilizou a funcdo de
pertinéncia Gausseana, 27 neurdnios na camada oculta e um erro de 0,1661.

Na comparacdo das duas metodologias utilizadas, pode-se observar um melhor
ajuste aos pontos experimentais utilizando o sistema ANFIS se comparado com o MLP,
chegando a um valor de R? de 0,9539 na analise comparativa dos dados experimentais e
os dados inferidos pelo sistema ao invés dos 0,8899 quando se utilizou a Rede MLP.
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ESTUDOS FUTUROS
Como trabalhos e prospeccdes futuras cita-se:
e Avaliacdo e validagéo dos resultados obtidos computacionalmente por meio
de ensaios laboratoriais nas melhores condi¢des encontradas nas simulagoes;
e Busca por maior nimero de dados experimentais na literatura;
e Utilizar uma fun¢do “spline” nos dados experimentais obtidos na literatura
afim de gerar um naimero maior de pontos para o treinamento, teste e

validagéo das RNAs.
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